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Banca Examinadora

Prof. Dr. Maurilio Boaventura
UNESP - São José do Rio Preto
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Dedico.



AGRADECIMENTOS

Gostaria de agradecer a todos que, de alguma maneira, contribuiram para que este

trabalho pudesse ser realizado. Em especial agradeço:
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RESUMO

No presente trabalho, apresenta-se uma revisão sobre os principais abordagens para
análise e classificação de texturas, entre eles o descritor LBP (Local Binary Pattern), o
descritor LFP (Local Fuzzy Patterm) e o descritor MSLMP (Multi-scale Local Mapped
Pattern), o qual é uma extensão multiescalar do descritor LMP (Local Mapped Pattern).
Resultados anteriores presentes na literatura, indicaram que o MSLMP conseguiu resul-
tados superiores aos mencionados anteriormente. Neste trabalho propõe-se uma análise
mais abrangente sobre sua viabilidade para concluir que o MSLMP é mais eficaz que os
anteriores. Essa análise é feita alterando-se a Matriz de Pesos para os pixels limiariza-
dos. Para avaliar seu desempenho, foi utilizada a base de texturas do Album de Brodatz.
Após processá-la pelo descritor MSLMP, com cada uma das matrizes de Pesos propostas
neste trabalho, foram comparadas as taxas de acertos alcançadas usando a distância Chi-
quadrado. Resultados experimentais mostram um valor de sensibilidade melhor para o
descritor MSLMP em comparação aos outros descritores presentes na literatura.

Palavras-chave: Visão computacional, Análise de textura, Padrão Mapeado Local-
mente em Multiescala (MSLMP), Classificação de texturas.



ABSTRACT

This work, presents a review about the main techniques for analysis and classification
of textures, including the LBP descriptor (Local Binary Pattern), the descriptor LFP
(Local Fuzzy Pattern) and the descriptor MSLMP (Multi-Scale Local Mapped Pattern),
which is a multi-scale extension of the LMP method (Local Mapped Pattern). Previous
results present in the literature, indicated that the MSLMP achieved better results than
those mentioned above. This work proposes a more comprehensive analysis of its feasibility
to conclude that this descriptor is more effective than the others. This analysis is done
by changing the weight matrix for the thresholding pixels. To evaluate its performance,
it was used the texture base of the Brodatz album. After processing it by the descriptor
MSLMP with each of the weights matrices proposed in this work, the achieved hit rates
were compared by using the distance Chi-square. Experimental results show a better
sensitivity value for MSLMP descriptor in comparison of other descriptors present in the
literature.

Keywords: Computational vision, Texture analysis, Multi-scale Local Mapped Pat-
tern (MSLMP), Texture classification.
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redução de redundância da informação capturada pelo padrão. Fonte:

(MÄENPÄÄ; PIETIKÄINEN, 2003) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
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Tabela 5.15 Parâmetros otimizados λ da função de mapeamento . . . . . . . . . 77



Tabela 5.16 Ganho de sensibilidade do descritor MSLMP5 . . . . . . . . . . . . 77

Tabela 5.17 Sensibilidade obtida ao testar o descritor MSMLP6 . . . . . . . . . 77
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C Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.12 106
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CAṔITULO 1

INTRODUÇÃO

Os seres humanos têm a capacidade de distinguir diferentes objetos apenas ao observá-

los. Uma pessoa, basta olhar uma árvore para notar que seu tronco é rugoso, ou olhar

um tecido para perceber se é liso ou áspero. A visão é um dos sentidos mais importantes

dos seres humanos, por prover a uma pessoa informações sobre o ambiente ao seu redor.

Devido ao crescente avanço da ciência e da tecnologia, diferentes métodos vêm sendo

desenvolvidos para a construção de sistemas artificiais destinados a incorporar a percepção

de um ambiente por uma máquina, por meio do processamento de informações visuais.

O reconhecimento de objetos é uma das aplicações que envolve um sistema de visão

computacional. A visão computacional procura se assemelhar à visão humana, a partir de

uma imagem de entrada, a sáıda é uma interpretação dela como um todo, ou pelo menos

parcialmente.

Em outras palavras, visão computacional é a área de estudo responsável, pela forma

como um computador enxerga o meio à sua volta, extraindo dados informativos significati-

vos a partir de imagens capturadas por câmeras de v́ıdeo, sensores, scanners, entre outros

dispositivos. Geralmente são desenvolvidos algoritmos computacionais que buscam auto-

matizar determinadas tarefas associadas à visão humana. Estas informações permitem

reconhecer, manipular e pensar sobre os objetos que compõem uma imagem (BALLARD;

BROWN, 1982).

Um sistema de visão computacional é composto por uma série de etapas que tratam de

simular a visão humana, as quais são: aquisição da imagem, pré-processamento, segmenta-

ção, seleção de caracteŕısticas, reconhecimento e classificação. Essas etapas encontram-se
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sintetizadas na Figura 1.1.

Figura 1.1: Etapas de um sistema de visão computacional

A primeira etapa de um sistema de visão computacional é a aquisição da imagem, a

qual consiste em digitalizar uma cena, a partir de uma câmera ou outro aparelho capaz de

captura-la. A etapa de pré-processamento, envolve passos como por exemplo a filtragem

de rúıdos, a qual é utilizada para aprimorar a qualidade de uma imagem, corrigindo

iluminação, contraste, distorções e nitidez. Após estas etapas, as imagens são submetidas

à segmentação, que consiste em dividir a imagem em regiões que distinguem os objetos

de interesse que estão contidos nessas imagens. A partir de imagens já segmentadas

busca-se obter dados relevantes ou atributos, das regiões ou objetos destacados. Essas

caracteŕısticas correspondem as informações de interesse do sistema. A partir dessas

caracteŕısticas, é posśıvel identificar a qual classe ou grupo esse objeto pertence e então

seja classificado em uma base de imagens.

Apesar de que as etapas exibidas anteriormente (Figura 1.1) estejam relacionadas e

em sequência, elas são independentes, é dizer que alguns problemas podem apenas utilizar

algumas delas.

As imagens digitais são os objetos de estudo em visão computacional. Qualquer

imagem digital pode ser representada por uma função bidimensional f(x, y), onde x e y

denotam as coordenadas espaciais e o valor de f em qualquer ponto (x, y) é proporcional à

intensidade luminosa (brilho ou ńıvel de cinza) (GONZALEZ; WOODS, 2002). Utilizando

um computador, realiza-se a amostragem dessas imagens, onde as amostras são igualmente

espaçadas e arranjadas na forma de uma matriz N ×M , com cada elemento sendo uma

quantidade discreta. Cada elemento que compõe essa matriz é chamado de pixel (picture

element), o qual é o menor elemento de uma imagem digital (CAVALCANTE, 2019).
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(a) Imagem digital (b) Representação no do-

mı́nio discreto

(c) Intensidade dos pixels

Figura 1.2: Representação de uma imagem digital. Fonte (CAVALCANTE, 2019)

Na Figura 1.2 observa-se: em (a) uma imagem em seu formato digital; em (b) a

identificação dos eixos para discretização da imagem; e em (c) a representação numérica

dos tons de cinza.

Visão computacional é uma importante área de pesquisa, pois tem diferentes aplica-

ções em diversas áreas do conhecimento, como:

• medicina: diagnósticos médicos podem ser auxiliados pela análise de imagens mé-

dicas, capturadas através de ressonância magnética, tomografia computadorizada

ou ultrassonografia; das quais informações podem ser extráıdas, permitindo realizar

melhores diagnósticos sobre os pacientes (KHADEMI; KRISHNAN, 2008; CHANG;

ZHANG; LIU, 2011);

• sensoriamento remoto: fotografias aéreas devem ser avaliadas para a obtenção rápida

de mapas cartográficos e estudos geográficos, tais como, análise do solo, mapeamento

de áreas florestais e áreas urbanas (RIGNOT; KWOK, 1990);

• biometria: área que estuda a autenticação de um individuo a partir de análise de

caracteŕısticas f́ısicas ou comportamentais, como, por exemplo, impressões digitais,

modo de caminhar ou através da face (JIA et al., 2014; AHONEN; HADID; PIE-

TIKÄINEN, 2006; JIA et al., 2013);

• inspeção automática, controle de qualidade: pela utilização de câmeras especiais,

pode ser verificada a qualidade de artefatos ou a busca de defeitos (JAIN; FAR-

ROKHNIA; ALMAN, 1990; DEWAELE; GOOL; OOSTERLINCK, 1988);

• microscopia: análise de imagens capturadas por meio de microscópicos ópticos ou
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eletrônicos, variando desde a biologia até a metalurgia, identificando e classificando

células ou part́ıculas (FORTEY, 1995);

• captura de movimentos: muito utilizado nos efeitos especiais em filmes, o movimento

de atores é capturado por várias câmeras e posteriormente aplicado a um avatar

eletrônico.

Dentre as informações visuais que podem ser extráıdas de uma imagem, a textura

é a caracteŕıstica visual mais importante para identificação de estruturas homogêneas,

pois suas propriedades representam a superf́ıcie ou estrutura de um objeto (SONKA;

HLAVAC; BOYLE, 2008). Uma importante área de pesquisa em visão computacional é

a análise de texturas, a qual tem por objetivo estudar as propriedades da superf́ıcie de

um objeto, compreender como os seres humanos distinguem diferentes texturas e mode-

lar algoritmos que tenham a capacidade de diferenciá-las. A textura é uma importante

caracteŕıstica ou propriedade para a análise de imagens digitais, pois proporciona dados

para seu reconhecimento e interpretação (CHOI et al., 2002).

Os estudos que envolvem a análise de texturas se estendem por mais de cinco décadas,

entretanto, segue sendo tema de muito interesse. Em parte, as pesquisas são incentivadas

pela grande quantidade de texturas presentes na natureza e pela boa capacidade do sistema

visual humano em identificá-las ou analisá-las. Estudos mostram um fato interessante,

de como a imagem na retina é decomposta pelo cérebro em vários canais de frequências

espacialmente orientadas (VALOIS; ALBRECHT; THORELL, 1982).

As texturas estão bastantes presentes na natureza e nos diferentes objetos encontrados

no seu redor. Seu conceito depende do contexto em que está inserida e a qual tipo de apli-

cação está associada. Desta maneira é imposśıvel estabelecer uma única definição formal

do conceito de textura. De modo geral, a textura está relacionada às áreas descritas acima

e em numerosas outras. A textura proporciona informações sobre a distribuição espacial

das variações de tonalidade de um objeto ou da repetição tonal de alguns grupos de obje-

tos não identificáveis individualmente (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973).

A textura descreve a forma, tamanho, sombra e tonalidade de cada objeto, permitindo

a impressão visual de rugosidade ou suavidade de determinada superf́ıcie (GONZALEZ;

WOODS, 2002).

Dentre as principais aplicações da análise de texturas estão a classificação, a qual

refere-se à identificação de cada imagem, de um banco de dados de imagens, a um rótulo

ou classe. Esse conjunto de classes pode ou não ser definido previamente, por meio de um
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conjunto de treinamento, sobre a qual se tem como exemplo os trabalhos de Ahonen, Hadid

e Pietikäinen (2006) e Zhao e Pietikäinen (2007); a segmentação, que tem como objetivo

particionar a imagem em regiões que apresentem caracteŕısticas semelhantes (ZULIANG;

LIMIN; JIANTING, 2012); e finalmente, a śıntese de texturas, responsável pela deter-

minação de um modelo capaz de reproduzir uma dada textura a partir de uma amostra

inicial (XU; MA, 2010).

A maioria das abordagens para classificação de texturas assume, que as amostras des-

conhecidas a serem classificadas são idênticas ao conjunto de amostras utilizadas para

treinar o classificador, com relação à escala espacial, orientação e propriedades da escala

de cinza (OJALA; PIETIKÄINEN; MÄENPÄÄ, 2002). Tendo em vista a subjetividade

inerente à textura, vários métodos responsáveis por descrever suas particularidades foram

desenvolvidos e introduzidos ao longo dos anos, entre eles o Padrão Mapeado Localmente

emMultiescala (Multi-scale Local Mapped Pattern (MSLMP)) (CONTRERAS; BOAVEN-

TURA; BOAVENTURA, 2015), o qual consiste de uma versão estendida do micropadrão

local conhecido como Padrão Mapeado Localmente (Local Mapped Pattern (LMP)) pro-

posto por Ferraz, Pereira e Gonzaga (2014), através do qual realiza-se o mapeamento local

do padrão representado pela vizinhança 3× 3 de um pixel. O descritor MSMLP trata de

extrações sucessivas do LMP considera vizinhanças de tamanho variável neste cálculo.

1.1 Motivação

Como já foi dito anteriormente uma importante caracteŕıstica de baixo ńıvel, uti-

lizada tanto na percepção humana quanto no reconhecimento de padrões, é a textura.

Por tal motivo foram desenvolvidos ferramentas computacionalmente que descrevem as

caracteŕısticas de uma textura (TOBIAS et al., 1996). A conveniência de automatizar a

inspeção visual em diversas áreas, aumentou significativamente nos últimos anos. O fun-

cionamento da inspeção humana é geralmente ineficaz para processos que necessitam de

precisão e velocidade de identificação, devido a grande quantidade de informações visuais.

Diferentes descritores foram utilizados para descrever uma imagem computacional-

mente, pois é desejado que um descritor seja robusto para a classificação de textura,

utilizando seus ńıveis de cinza. O Local Fuzzy Pattern (LFP) e o Multi-Scale Local Map-

ped Pattern (MSLMP) apresentaram resultados favoráveis neste sentido (VIERA, 2013;

CONTRERAS; BOAVENTURA; BOAVENTURA, 2015). Mas, o número de estudos so-

bre a avaliação do desempenho desses descritores, ainda é pequeno. Estudos existentes
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comparam poucos métodos ou utilizam um pequeno número de amostras para tentar

chegar a conclusões significativas.

Assim, a principal motivação para este trabalho é realizar uma comparação do MSLMP

alterando-se a Matriz de Pesos, afim de avaliar seu desempenho em relação a outros des-

critores presentes na literatura.

1.2 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo geral, analisar a variabilidade do descritor

Multi-scale Local Mapped Pattern aplicado ao problema de classificação de texturas. Essa

variação será feita através da mudança da Matriz de Pesos deste descritor. Essa meto-

dologia é avaliada e testada através de experimentos utilizando-se amostras de imagens

contidas na base do Álbum de Brodatz (BRODATZ, 1966), e por fim são comparados aos

resultados do estado da arte na literatura cient́ıfica.

1.3 Estrutura do trabalho

Estruturalmente, este trabalho está dividido em 6 caṕıtulos.

No caṕıtulo 1 é apresentada uma introdução sobre os aspectos gerais do assunto abor-

dado neste trabalho, bem como a motivação, objetivos e organização desta dissertação.

No caṕıtulo 2 é apresentada uma revisão das definições de textura, assim como méto-

dos de classificação e suas principais aplicações e as principais abordagens utilizadas para

descreve-las.

No caṕıtulo 3 são apresentados os principais descritores de texturas presentes na

literatura, entre eles o Texture Unit (TU), o Local Binary Pattern (LBP), o Local Fuzzy

Pattern (LFP) e o Local Mapped Pattern (LMP).

No caṕıtulo 4 são apresentados o descritor estudado Multi-scale Local Mapped Pattern

e a forma avaliativa do desempenho do descritor MSLMP para a classificação de amostras

de texturas, mudando-se a matriz de Pesos.

No caṕıtulo 5 são apresentados e discutidos os resultados obtidos.

Finalmente, no caṕıtulo 6 são apresentadas as conclusões finais e são dadas algumas

diretivas para futuros trabalhos.



CAṔITULO 2

FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

A análise de texturas é uma importante área de pesquisa em visão computacional.

No entanto, é um problema de dif́ıcil resolução devido principalmente à diversidade ou

complexidade das texturas naturais. Muitas pesquisas têm sido realizadas a fim de de-

finir computacionalmente as caracteŕısticas que descrevem um objeto por meio de suas

caracteŕısticas texturais.

A utilização da análise de texturas se apresenta como uma abordagem apropriada para

a descrição, de maneira efetiva, de cada região contida em uma imagem, contribuindo para

uma melhoria no desempenho em um processo de classificação. Esta constitui uma das

tarefas mais complexas presentes na análise de imagens. Desse modo, é utilizada em

processos de alto ńıvel e sua aplicação abrange diversas áreas do conhecimento.

2.1 Introdução

A análise de imagens por meio de texturas vêm sendo utilizada para diferenciar di-

versos tipos de estruturas encontrados na natureza. Além disso, é uma das caracteŕısticas

mais significantes para classificar e identificar objetos, proporcionando uma chave para

compreender os mecanismos básicos que fundamentam a percepção visual humana. Estu-

dos afirmam que, a analise de textura é utilizada em diversas aplicações que variam desde

a análise de imagens aéreas ou de satélite, imagens geológicas (HARALICK; SHANMU-

GAM; DINSTEIN, 1973), sensoriamento remoto (HARALICK; SHANMUGAM; DINS-

TEIN, 1973), inspeção (DEWAELE; GOOL; OOSTERLINCK, 1988), diagnóstico em
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imagens médicas (LIU et al., 2010), ou até mesmo no processamento de documentos

(JAIN; BHATTACHARJEE; CHEN, 1992). A análise de imagens médicas, tem um papel

fundamental na obtenção de diagnósticos mais precisos, como por exemplo na caracteri-

zação de lesões cervicais (JI; ENGEL; CRAINE, 2000), na detecção e avaliação do mal de

Alzheimer em imagens de ressonância magnética (BURRILL, 1999), no estudo de micro-

calcificações e regiões suspeitas em mamografias (GUPTA; UNDRILL, 1996). Além disso,

em processo industriais, os defeitos em produtos inspecionados costumam ser detectados

de modo mais claro através do arranjo textural de sua superf́ıcie (SILVA; ROESE; KIN-

DLEIN, 2009). Estas aplicações dependem fortemente da informação visual extráıda de

imagens que são utilizadas para descrevê-las eficientemente.

As texturas podem ser interpretadas como um conjunto de determinados padrões

em formato repetitivo ou não, que ocorrem na natureza. Esses padrões são observados

diariamente com frequência (Figura 2.1). Como exemplo de padrão repetitivo, tem-se uma

simples parede de tijolos com o posicionamento de cada tijolo sobreposto um ao outro,

juntamente com suas camadas de cimentos. Um exemplo de padrão não repetitivo, tem-

se estruturas geológicas, como as mostradas por Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973),

onde são capturadas imagens de texturas de reservatórios rochosos, ou seja, texturas

completamente diferentes uma das outras.

(a) Tijolos (b) Imagem de Satélite da California Central.

Fonte (HARALICK; SHANMUGAM; DINS-

TEIN, 1973)

Figura 2.1: Exemplos de texturas com padrões repetitivos e não repetitivos.
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De um modo geral, uma textura é caracterizada pelas informações sobre a distribuição

espacial e a variação de luminosidade contidas em um objeto ou imagem, e também des-

creve o arranjo estrutural das superf́ıcies e relações entre regiões vizinhas, que na maioria

das vezes são constitúıdas por padrões repetitivos, cuja disposição pode ser periódica ou

aleatória (PEDRINI H.; SCHWARTZ, 2008). Normalmente, texturas naturais são alea-

tórias, enquanto que texturas artificiais são frequentemente determińısticas ou periódicas

(PAGAMISSE; DUTRA, 2004). Ademais, termos como fina, áspera, grossa, suave, alon-

gada, granulada, regular e irregular estão também associados a texturas (PAGAMISSE;

DUTRA, 2004). Tudo isso a torna um excelente descritor regional capaz de contribuir na

melhoria da exatidão do processo de reconhecimento, descrição e classificação de imagens

(CHOI et al., 2002).

Este caṕıtulo apresenta uma revisão acerca das caracteŕısticas de textura e das abor-

dagens utilizadas para sua análise. Assim, é feita uma revisão das definições de textura e

de suas diversas aplicações.

2.2 Textura

As texturas estão presentes em praticamente toda a matéria. Pode-se encontrá-las na

natureza e nos objetos ao redor. Elas estão em paredes, tecidos, pisos, rochas, árvores,

na pele humana e dos animais, etc. São as caracteŕısticas texturais que normalmente

diferenciam um objeto natural de um objeto artificial. Para os seres humanos, a textura

refere-se ao tato: diferenças nas superf́ıcies ásperas ou lisas. Texturas em imagens digitais

são as diferenças locais nos ńıveis de intensidade: diferenças em ńıveis de cinza (con-

traste); tamanho de área onde essas diferenças ocorrem e direcionalidade (HARALICK;

SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973).

Apesar de que, a percepção de textura seja intuitiva (pois é posśıvel reconhecê-la so-

mente por observá-la), ainda não existe uma definição precisa. Neste sentido, a literatura

tem apresentado diferentes definições para textura.

“Uma textura é compreendida como uma primitiva que é repetida sobre uma região

que é maior em comparação ao tamanho da primitiva” (COGGINS, 1982).

“Textura pode ser descrita por propriedades espaciais, propriedades de frequência ou

propriedades perceptuais” (BIMBO, 1999).“”

“Textura é um arranjo repetitivo de padrões sobre uma área e tentam medir sua
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aspereza, observando fatores como a dependência de ńıveis de cinza e autocorrelação”

(ROSENFELD; TROY, 1970).

Zucker e Kant (1981) reconheceram “a textura como um conceito paradoxal, no qual

seu uso é comum em pré-processamento da informação visual, especialmente para propó-

sitos de classificação”.

Para Sklansky (1978), uma região em uma imagem apresenta uma textura única se

um conjunto de caracteŕısticas estat́ısticas ou outras propriedades locais da imagem forem

constantes, com pouca variação ou aproximadamente periódicas.

Entre outras definições presentes na literatura, destaca-se as de:

Haralick (1979):

uma imagem de textura é descrita pelo número e tipos de suas primiti-
vas (tonais), e a organização espacial ou distribuição de suas primitivas
(tonais), que ocorrem em diferentes números e formas. Pixels cont́ıguos
que apresentam propriedades semelhantes formam cada uma das primi-
tivas, dentre as quais podem ocorrer interações aleatórias ou com certo
grau de dependência. Uma caracteŕıstica fundamental da textura é que
não pode ser analisada sem um quadro de referência da primitiva tonal,
seja expĺıcita ou impĺıcita.

Tamura, Mori e Yamawaki (1978):

a textura é considerada como aquilo que constitui uma região macros-
cópica. Sua estrutura é simplesmente atribúıda aos padrões repetitivos
nos quais elementos ou primitivas estão organizados de acordo com uma
regra de colocação ou composição. Também propuseram que imagens de
textura poderiam ser avaliadas com base em propriedades como coefi-
ciente de uniformidade, densidade, aspereza, regularidade, intensidade,
dentre outras caracteŕısticas. Nesse mesmo trabalho, os autores carac-
terizam textura como um conceito bidimensional, onde uma dimensão
contém as propriedades primitivas da tonalidade e a outra corresponde
aos relacionamentos espaciais entre elas. Eles indicaram que os concei-
tos de tonalidade e textura não são independentes, tal que em algumas
imagens a tonalidade é dominante e, em outras, a textura é dominante.

Hawkins (1970):

a noção de textura parece depender de três ingredientes: (i) alguma
‘ordem’ local é repetida sobre uma região, que é grande em relação ao
tamanho da ordem; (ii) a ordem consiste em um arranjo não aleatório de
partes elementares; e (iii) as partes são geralmente entidades uniformes
que possuem aproximadamente as mesmas dimensões em toda parte
dentro da região de textura.
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Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973):

textura é uma propriedade inata a virtualmente todas as superf́ıcies. Ela
contém informações relevantes sobre o arranjo estrutural das superficies
e sua relação com o ambiente ao redor. A definição de textura está rela-
cionada com o uso de coeficientes de uniformidade, densidade, aspereza,
regularidade, intensidade, dentre outras caracteŕısticas de uma imagem.

Este conjunto de definições demonstra que a definição de textura é formulada por

pesquisadores diferentes e não há um consenso geral.

A repetição de certos padrões em uma imagem permite uma série de caracteŕısticas

visuais, que podem ser identificadas como por exemplo, direcionais, ásperas, finas, suaves

e uniformes (WU, 2003; TAMURA; MORI; YAMAWAKI, 1978). Alguns exemplos desde

tipo de caracteŕısticas visuais podem ser observados na Figura 2.2: (a) - (d). Note-se que

cada textura pode estar associada a uma ou mais destas caracteŕısticas.

(a) Direcionais vs. não-direcionais (b) Suaves vs. não-suaves

(c) Finas vs. ásperas (d) Uniformes vs. não-uniformes

Figura 2.2: Alguns tipos de caracteŕısticas visuais de textura. Fonte (BRODATZ, 1966)
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2.2.1 Tipos de Classificação das Texturas

As texturas podem ser descritas e classificadas de acordo com algumas propriedades.

• Pratt (1991) classifica às texturas em dois tipos:

– artificiais: são aquelas que consistem em arranjos de śımbolos, tais como

segmentos de linhas, pontos, estrelas, etc., dispostos sobre um fundo neu-

tro (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973). Nas texturas artificiais

observam-se certos padrões repetitivos, como podem ser encontrados na Figura

2.3;

Figura 2.3: Exemplos de texturas artificiais. Fonte (PRATT, 1991)

– naturais: são compostas por cenários encontrados na natureza, contendo ar-

ranjos do tipo semi-repetitivos. Na Figura 2.4 pode-se observar alguns tipos

de texturas naturais.

(a) Areia (b) Grama (c) Lã

Figura 2.4: Exemplos de texturas naturais. Fonte (PRATT, 1991)
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• Haralick (1979) classifica as texturas como fortes ou fracas, sendo mais fortes quanto

maior a sua regularidade, ou seja, a interdependência das primitivas de textura.

• Castleman (1996) afirma que as texturas são quantificadas avaliando-se aspectos

relativos à variação de tons de cinza em seções contidas na imagem.

2.3 Aplicações da textura

A falta de uma definição clara e precisa, do que é textura, torna o problema da

análise de textura mais dif́ıcil desde o ponto de vista matemático, pois os diferentes

métodos não podem ser verificados como certos ou errados, fazendo com que sua avaliação

seja conduzida de maneira emṕırica; neste caso, a análise tende a ser orientada pela

aplicação desejada. As definições dos conceitos de textura encontradas na literatura, estão

associadas a sua aplicação em diversas áreas. Cada uma delas encontra-se brevemente

discutida a seguir.

2.3.1 Classificação de textura

A classificação de textura baseia-se principalmente na seguinte idea: dada uma ima-

gem desconhecida é posśıvel determinar a qual classe de texturas conhecidas pertence, por

meio de suas propriedades texturais. Em geral, a classificação de textura envolve duas

fases, a fase de treinamento e a fase de reconhecimento.

Na fase de treinamento, é criado um modelo de representação para cada classe de tex-

turas presentes nos dados de treinamento, em geral o treinamento é realizado através de

rótulos de classes conhecidas. Para criar esse modelo, utiliza-se um método que procura

caracterizar as propriedades mais significativas da textura, depois extrai-se um conjunto

de vetores de caracteŕısticas para cada uma das imagens. Em geral, esses vetores de

caracteŕısticas consistem em números reais, os quais representam algumas propriedades

das texturas tais como orientação, luminosidade, contraste, etc (HARALICK; SHANMU-

GAM; DINSTEIN, 1973).

Na fase de reconhecimento, emprega-se o mesmo método utilizado na etapa de treina-

mento, para extrair o vetor de caracteŕısticas da imagem a ser classificada (desconhecida).

Seguidamente, compara-se o vetor de caracteŕısticas extráıdo com aqueles obtidos das ima-

gens do conjunto de treinamento, por meio de um algoritmo de classificação. Desse modo,

as caracteŕısticas de texturas das amostras são comparadas com aquelas de treinamento
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e a amostra é atribúıda àquela categoria que apresenta maior similaridade.

Existem dois procedimentos para a classificação de texturas: a classificação supervi-

sionada e a classificação não-supervisionada (SILVA; LIMA; DANTAS, 2006). A classi-

ficação supervisionada consiste em dispor de informações a priori de regiões da imagem,

as quais permitem a identificação de uma classe de interesse. A classificação é dita não-

supervisionada, quando não utiliza nenhuma informação sobre as classes existentes na

imagem. O padrão associado a uma classe é aprendido com base na similaridade entre

os padrões de treinamento, ou seja, são utilizados algoritmos para reconhecer as clas-

ses presentes na imagem (BINS; ERTHAL; FONSECA, 1993). Neste caso, o algoritmo

baseia-se na análise de agrupamentos (clustering), onde cada grupo (cluster) representa

a distribuição de probabilidade de uma classe.

Para um treinamento supervisionado, deve-se identificar na imagem uma área re-

presentativa de cada classe. A área de treinamento deve ser uma amostra homogênea,

mas ao mesmo tempo, deve incluir toda a variabilidade dos ńıveis de cinza (PEDRINI

H.; SCHWARTZ, 2008). Enquanto que para o treinamento não-supervisionado, as áreas

escolhidas devem ser heterogêneas para proporcionar que todas as posśıveis classes sejam

inclúıdas.

Muitas vezes pode preferir os dois tipos de classificação, um após o outro (classificação

h́ıbrida), ou seja, inicialmente o não supervisionado, para confirmação das classes, e depois

o da classificação supervisionada (SILVA; LIMA; DANTAS, 2006).

2.3.1.1 Classificadores

1. Distância Mı́nima: Este classificador é muito eficiente devido à simplicidade de

seu algoritmo. Na fase de treinamento determina-se os protótipos para cada uma

das classes, no mı́nimo um. Os protótipos são vetores criados a partir de informações

obtidas do conjunto de treinamento. Um protótipo muito comum, por exemplo, é a

média do conjunto de treinamento das classes (NASCIMENTO, 2003). Após isso,

na fase de classificação, cada padrão é atribúıdo à classe do protótipo mais perto.

Existem diversas distancias que podem ser utilizadas para calcular a proximidade

entre os padrões e os protótipos.
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Figura 2.5: Classificador Distância Mı́nima. Fonte (NASCIMENTO, 2003)

Observa-se na Figura 2.5, quatro pixels p1, p2, p3 e p4 dentro de três classes (Classe

A, Classe B e Classe C), os pontos pretos representam o centro de cada classe (os

protótipos para cada classe). Cada pixel é classificado pela menor distância entre o

pixel e o centro de cada classe. Portanto, p1 e p2 pertencem à Classe A, p3 pertence

à Classe B e p4 pertence à Classe C (NASCIMENTO, 2003).

2. Support Vector Machine: ou Máquina de Vetor de Suporte (SVM do Inglês Sup-

port Vector Machine) foi desenvolvido por Vapnik (1995), baseado na ideia da Mi-

nimizacao do Risco Estrutural (Structural Risk Minimization - SRM) (ABE, 2005).

As SVM’s tem por objetivo separar as classes de um problema da melhor forma

posśıvel, ou seja, encontrar o hiperplano (Figura 2.6) que os separa e maximizar a

margem de separação entre as classes (LORENA; CARVALHO, 2007).

Figura 2.6: Separação de dados em um espaço bidimensional. Fonte (CORTES; VAPNIK,

1995)
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3. K-vizinhos mais Próximos: (K-NN do inglês K-Nearest Neighbor) é uma va-

riação do algoritmo NN (Nearest Neighbor), o qual faz uso dos K-vizinhos mais

próximos, ao invés de utilizar apenas o vizinho mais próximo. “O K-NN é um mé-

todo simples de estimação de densidade” (WEBB, 2005), devido ao fato de estimar

a densidade dos padrões de treinamento numa vizinhança do padro desconhecido.

Dado um padrão X (desconhecido), o K-NN calcula a distância entre X e seus K-

vizinhos mais próximos, depoisX é atribúıdo à classe que apresenta maior frequência

dentre os seus K-vizinhos.

Figura 2.7: Classificador K-vizinhos mais próximos. Fonte (MARTINS et al., 2005)

Na Figura 2.7, observa-se o classificadorK-NN num espaço bidimensional, onde exis-

tem 3 classes com suas amostras e dois elementos desconhecidos (X e Y ). Pretende-

se classificar esses dois elementos utilizando 7 vizinhos mais próximos (K = 7) para

cada ponto desconhecido, os quais são apresentados pelas linhas que os conectam.

O elemento desconhecido X pertence à classe B devido ao fato de que o elemento X

ter maior número de amostras da classe B, enquanto que o elemento desconhecido

Y pertence à classe A (MARTINS et al., 2005).

2.3.1.2 Métricas para avaliar os classificadores

Para avaliar os resultados de um classificador, utiliza-se a matriz de confusão (também

chamada de tabela de contingência), a qual mostra as predições corretas, bem como das

confusões geradas.

Na matriz de confusão k × k, os elementos da diagonal principal (linha = coluna)

dão o número dos acertos do classificador. Os elementos das colunas i da matriz con-
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tém o número das amostras que o classificador identificou como sendo das classes 1 a k

(MATHER, 2004). Na Tabela 2.1 observa-se uma matriz de confusão de duas classes.

Classe Predita

P N

Classe correta
P Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)

N Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

Tabela 2.1: Matriz de confusão de duas classes. Fonte (BAGESTEIRO, 2015)

A partir desta matriz, quatro indicadores são extráıdos: VP-número de amostras

verdadeiras classificadas corretamente, FP-número de amostras falsas classificadas como

positivas, FN-número de amostras verdadeiras classificados como negativas e VN-número

de amostras falsas classificados como negativos. Em seguida, são calculadas as métricas

(BAGESTEIRO, 2015):

• Sensibilidade (S): proporção de amostras positivas que foram corretamente identi-

ficadas como positivas.

S =
V P

V P + FN
. (2.1)

• Especificidade: proporção de amostras negativas que foram corretamente identifica-

das como negativas

Especificidade =
V N

V N + FP
. (2.2)

• Precisão: calcula a precisão das predições de uma classe.

Precisão =
V P

V P + FP
. (2.3)

• Acurácia (Acc): calcula a proporção de resultados verdadeiros (VP e VN) entre o

total de classes.

Acc =
V P + V N

V P + FP + V N + FN
. (2.4)
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A Tabela 2.2 exibe a matriz de confusão gerada por um classificador, de 200 amostras e

5 classes. Na diagonal principal, tem-se as amostras que foram classificadas corretamente

e nas demais células os erros da classificação. Por exemplo, para a Classe 1, 2 delas são

classificadas como pertencentes à Classe 2 e 2 são classificadas como pertencentes à Classe

4. Para a Classe 2, 1 é classificada como pertencentes à Classe 1 e 2 são classificadas

como pertencentes à Classe 4.

Classe 1 Classe 2 Classe 3 Classe 4 Classe 5

Classe 1 196 1 1 0 0

Classe 2 2 197 0 0 0

Classe 3 0 0 194 1 0

Classe 4 2 2 5 199 2

Classe 5 0 0 0 0 198

Tabela 2.2: Matriz de confusão de cinco classes

2.3.2 Segmentação de textura

A segmentação de textura consiste em decompor uma dada imagem em regiões de

diferentes texturas.

Quando existe alguma informação a priori dos tipos de textura presentes numa ima-

gem, a segmentação será dita supervisionada. A segmentação será dita não supervisionada

caso as regiões tenham que ser agrupados com base em medidas de similaridade,. Além

disso, os métodos de segmentação podem ser classificados como sendo baseados em regiões

ou contornos. Na figura 2.8 são apresentados alguns exemplos de imagens segmentadas.

(a) (b)

Figura 2.8: Exemplos de alguns métodos de segmentação de texturas: (a) Fonte (DENG;

MANJUNATH, 2001), (b) Fonte (ALLILI; ZIOU, 2007)

A tarefa de segmentação baseia-se principalmente em dois fases, a identificação das
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texturas presentes na imagem e a determinação das fronteiras dessas regiões. Esta ideia

consiste em determinar as fronteiras adjacentes de regiões texturais diferentes para que

possam ser identificadas.

2.3.3 Percepção de Forma a partir de textura

Como foi dito anteriormente, a textura também é um termo intuitivo associado à per-

cepção humana de diferentes objetos encontrados na natureza. Experimentos psicológicos

demostraram que a textura é muito importante na percepção de formas. Neste sentido,

as técnicas de obtenção de forma a partir de textura consiste em obter a orientação da

superf́ıcie ou seu formato (forma 3D) a partir de um objeto textural contido numa imagem

(BLAKE; MARINOS, 1990).

2.3.4 Śıntese de Textura

A śıntese de textura baseada em amostras utiliza uma pequena textura como fonte

para gerar uma textura que tem aparência bastante semelhante em relação à amostra

inicial (WEI; LEVOY, 2000). Em outras palavras, dada uma pequena amostra de textura,

sintetiza-se em uma nova textura, tal que quando seja observado por um ser humano, esta

aparente ter sido gerada pelo mesmo processo.

Os algoritmos de śıntese de textura, oferecem algumas vantagens, como, por exemplo,

definir as dimensões da nova textura. Ao longo dos anos, surgiram varias técnicas de

śıntese de texturas, inicialmente baseadas em pontos, ate as técnicas baseadas em patches

(ou blocos que são parte da amostra selecionada para gerar alguns pixels na imagem

de sáıda) (MAGDA; KRIEGMAN, 2003). Os métodos baseados em pontos procuram

sintetizar as texturas colorindo um pixel a cada vez. Quando o método baseá-se em

patches, a textura final é formada pela junção de dois pedaços ou blocos da amostra

original (WEI; LEVOY, 2000).
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Na Figura 2.9 são apresentados alguns exemplos de śıntese de imagens.

Amostra Texture gerada

Figura 2.9: Alguns exemplos de śıntese de texturas. Fonte (WEI; LEVOY, 2000)

2.3.5 Recuperação de imagens por conteúdo

Devido ao aumento de informações visuais nas mais diversas áreas, tais como medicina,

desenho de moda, entretenimento, etc, hoje em dia, um tema de grande interesse é a

probabilidade da recuperação de imagens por similaridade do seus conteúdos (CBIR- do

inglês Content-Based Image Retrieval).

Os sistemas CBIR tem por objetivo procurar imagens similares à uma imagem con-

sulta ou modelo dentre de um banco de dados de imagens, utilizando suas caracteŕısticas

do interesse para o usuário. As imagens armazenadas e a imagem consultada devem estar

representadas por suas caracteŕısticas visuais (cor, textura, forma, etc) para que possam

ser comparadas umas com as outras (RUI; HUANG; CHANG, 1999).
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As etapas para recuperação de imagens por conteúdo encontra-se brevemente deta-

lhados a seguir (SMEULDERS et al., 2000):

• extração de caracteŕısticas visuais das imagens utilizando técnicas de Visão Com-

putacional;

• as imagens são representadas por um vetor de caracteŕısticas, o qual contem as

caracteŕısticas extráıdas;

• calcular a similaridade entre os vetores de caracteŕısticas extráıdos da imagem base

e das imagens armazenadas no banco de dados, classificando-as de maneira que as

imagens do topo da lista de classificação (ranking) sejam as mais semelhantes em

relação à imagem base.

Em alguns sistemas de CBIR adiciona-se ainda o processo de realimentação de relevân-

cia (relevance feedback), que consiste num processo de refinamento da consulta, gerando-se

assim resultados mais significativos do ponto de vista visual. Na Figura 2.10 é apresentado

um diagrama t́ıpico de recuperação de imagens por conteúdo CBIR.

Figura 2.10: Diagrama t́ıpico de sistemas CBIR. Fonte (SMEULDERS et al., 2000)

Uma importante caracteŕıstica dos sistemas de recuperação de imagens por conteúdo

é que ao invés de se obter uma única imagem, um conjunto de N imagens pode ser

encontrado (LEMOS; REIS; OLIVEIRA, 2000). Nesse caso, cada uma das imagens é
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ordenada em relação à sua similaridade com a imagem de consulta. Note que a definição

da quantidade de imagens a ser recuperada N , é dado pelos requisitos do sistema.

Figura 2.11: Exemplo de um sistema CBIR. Fonte (LEMOS; REIS; OLIVEIRA, 2000)

Alguns exemplos deste tipo de sistemas na literatura incluem: Photobook (PEN-

TLAND; PICARD; SCLAROFF, 1994), VisualSEEk (SMITH; CHANG, 1996) e Cortina

(GELASCA et al., 2007).

2.4 Abordagens para descrição de textura

Devido à subjetividade inerente de textura, nos últimos anos vários descritores foram

desenvolvidos, cada um deles seguindo uma abordagem conforme a definição de textura

assumida.

Gonzalez e Woods (2002) propõem três abordagens principais para a descrição de

textura: estat́ısticas, estruturais e espectrais. Esta categorização não é única, devido

ao fato de que diferentes autores fazem outra categorização, como por exemplo, Nixon e

Aguado (2008) consideram as abordagens estat́ıstica, espectral e abordagem combinatória.

Xie (2008) categoriza os métodos em estat́ıstica, estrutural, baseada em filtros e baseada

em modelos.

Nas próximas seções são apresentados os principais abordagens utilizadas para des-

crição de texturas.
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2.4.1 Abordagem estat́ıstica

Nos métodos estat́ısticos, a textura é descrita por uma coleção de estat́ısticas sobre a

distribuição e relação entre os ńıveis de cinza de uma imagem. Nesse tipo de abordagem,

um vetor de caracteŕısticas é utilizado para representar a textura (CHIERICI, 2015). O

objetivo é encontrar uma regra de decisão probabiĺıstica associando a textura à alguma

classe espećıfica (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2008). As abordagens estat́ısticas tentam

representar a textura indiretamente, por meio de propriedades não determińısticas das

distribuições e relacionamentos entre os ńıveis de cinza de uma imagem.

Zhang e Tan (2002) afirmam que o sistema de visão humano utiliza recursos esta-

t́ısticos para discriminação de textura dependendo do número de pixels que definem as

caracteŕısticas locais. Esses métodos podem ser classificados como estat́ıstica de primeira

ordem (um pixel), segunda ordem (dois pixels) e alta ordem (três ou mais pixels) (OJALA;

PIETIKÄINEN, 2013). A diferença básica é que a estat́ıstica de primeira ordem estima

propriedades (média, variância, desvio padrão, assimetria, curtose e etc.) de pixels indivi-

duais, ignorando a interações entre os pixels, enquanto que nas estat́ısticas de segunda e

alta ordem analisa-se o posicionamento espacial de cada pixel em relação a sua vizinhança.

Uma das abordagens utilizadas para adquirir informações sobre transições de ńıveis

de cinza entre dois pixels, proposto por Haralick, Shanmugam e Dinstein (1973), é obtida

através da construção da matriz de co-ocorrência, baseada na ocorrência repetida de

ńıveis de cinza entre dois pixels vizinhos, um chamado de pixel referência e outro de pixel

vizinho, separados espacialmente por um vetor de distância fixo. Efetuando variações na

relação espacial, podem ser obtidas diversas matrizes de co-ocorrência, a partir das quais

são extráıdas medidas utilizadas para a análise de texturas. Essa matriz é utilizada para

diversos cálculos estat́ısticos, como no caso da extração de caracteŕısticas de Haralick,

Shanmugam e Dinstein (1973) que definiram 14 medidas texturais: variância, segundo

momento angular, energia, contraste, correlação, homogeneidade, momento inverso da

diferença, soma da média, soma da variância, soma da entropia, diferença da variância,

diferença da entropia, medida de informação da correlação e coeficientes de correlação

máxima.

Embora seja amplamente utilizada em análise de texturas, a matriz de co-ocorrência

apresenta alguns problemas, tais como a inexistência de um método para a seleção da

distância entre os pixels, e a não captura dos aspectos das primitivas contidas na textura.

Para isso Haralick (1979) ainda apontou oito abordagens estat́ısticas para a medição e ca-

racterização de textura: funções de autocorrelação, transformadas ópticas, transformadas
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digitais, bordas texturais, elementos estruturantes, probabilidades de co-ocorrência espa-

cial de ńıveis de cinza, comprimento de corrida de ńıvel de cinza (run lenght) e modelos

auto regressivos.

2.4.2 Abordagem estrutural (ou geométrica)

Este tipo de abordagem introduz o conceito de texel ou texton, um termo que re-

presenta uma unidade primitiva de discriminação de textura (JULESZ, 1981). Nessa

abordagem, a estrutura espacial de uma textura é enfatizada, sendo descrita a partir de

um vocabulário de“textons”e de uma descrição da relação entre estes elementos, que pode

ser expresso em termos de adjacência, distância mais próxima ou periodicidade. Na abor-

dagem geométrica, uma textura é definida como sendo composta por primitivas. Após a

identificação das primitivas que a compõem, duas classes de métodos são utilizadas para

a extração de caracteŕısticas. A primeira utiliza medidas extráıdas das primitivas para

descrever a textura, enquanto a segunda extrai regras para descrever a disposição espacial

e o relacionamento existente entre as primitivas (CHIERICI, 2015).

Algumas texturas podem ser interpretadas como padrões bidimensionais constitúıdos

por um conjunto de primitivas ou subpadrões, que são dispostos de acordo com certas

regras de posicionamento para sua geração (VIERA, 2013). Os principais objetivos das

abordagens estruturais são extrair primitivas da textura e modelar ou generalizar as re-

gras de posicionamento espacial. A textura primitiva pode ser tão simples como pixels

individuais ou uma região com ńıveis de cinza uniforme.

As abordagens estruturais são consideradas apropriadas quando a primitiva de textura

é grande o suficientemente para ser individualmente segmentada e descrita. A primitiva

de textura é a estrutura geométrica básica que forma a textura. Em texturas muito finas

de imagens digitais, pode ser o própio pixel (VIERA, 2013). A vantagem da abordagem

estrutural é que ela provê uma boa descrição simbólica da imagem. Entretanto, essa

caracteŕıstica é mais útil em tarefas de śıntese do que em análise de textura. Outra

dificuldade desta abordagem ocorre devido à dificuldade de identificar tais primitivas e

encontrar padrões regulares que possibilitem sua utilização.

2.4.3 Abordagem espectral

A abordagem espectral é baseada nas propriedades de espectros de frequência, comu-

mente obtidos pela aplicação de transformadas, como a de Fourier, Gabor e Wavelets.
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Na abordagem espectral baseada no espectro de Fourier, detecta-se a existência de

padrões periódicos ou semi-periódicos. Na transformada de Fourier, imagens de domı́nio

espacial são transformadas para o domı́nio da frequência, decompondo uma imagem em

suas componentes seno e cosseno.

Gabor (1946) desenvolveu uma técnica que consiste em uma variante local da transfor-

mada de Fourier bastante eficiente no processo de análise de textura a partir de frequências

espaciais. Devido a sua capacidade de caracterizar um sinal simultaneamente nos domı́nios

temporal e da frequência, que são limitados pela relação de incerteza conjunta.

A transformada Wavelet permite a variação da resolução espacial, habilitando a re-

presentação de texturas numa escala mais adequada. A transformada Wavelet converte

um sinal dentro de séries de wavelets, que podem ser armazenadas mais eficientemente

devido ao tempo finito (WOUMER; SCHEUDERS; DYCK, 1999).

2.5 Considerações Finais

Neste caṕıtulo inicialmente foram introduzidos os diferentes conceitos de textura pre-

sentes na literatura, sendo que cada conceito depende de sua aplicação em áreas distintas.

Além disso, foram apresentadas as principais abordagens (estat́ıstico, espectral e estru-

tural) para a análise de texturas, cujas aplicações variam desde śıntese, classificação,

segmentação até recuperação de imagens por conteúdo.

No próximo caṕıtulo encontram-se descritos os padrões responsáveis para se obter

uma boa precisão na classificação das amostras de texturas.



CAṔITULO 3

DESCRITORES DE TEXTURA

Neste caṕıtulo aborda-se os principais descritores de textura, os quais modelam algo-

ritmos que tenham a capacidade de analisar as propriedades da superf́ıcie de um objeto.

Os descritores de textura local realizam esta atividade analisando uma vizinhança e codi-

ficando cada uma delas, gerando, desse modo, as relações das intensidades relativas entre

os pixels em uma vizinhança e não sobre os valores de intensidade absolutos.

3.1 Texture Unit (TU)

O Texture Unit foi apresentado por He e Wang (1990), é uma técnica que relaciona

os ńıveis de cinza de uma vizinhança para a classificação de micropadrões de textura.

Neste modelo a informação de textura é coletada de uma janela de pixels (vizinhança)

3 × 3 retirada de uma imagem, que representa a menor unidade da imagem, no sen-

tido de ter oito direções em torno dos pixels. Na Figura 3.1, observa-se uma vizinhança

V = {V0, V1, V2, . . . , V8} onde V0 representa o valor do pixel central em escala de cinza

e Vi (i ̸= 0) os valores em escala de cinza dos vizinhos localizados nas oito direções.

O Texture Unit é definido como o conjunto TU = {E1, E2, . . . , E8}, onde Ei é obtido

comparando-se os Vi com o pixel central V0.
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Figura 3.1: Conversão da vizinhança em Texture Unit

Cada pixel da vizinhança (Vi) assume o valor (Ei) 0, 1 ou 2, dependendo se o pixel

central seja maior que o pixel vizinho, se o pixel central e o seu vizinho possuam valores

iguais e , se o pixel central seja menor que o pixel vizinho, respectivamente, como mostra

a Equação 3.1

Ei =


0, se Vi < V0

1, se Vi = V0

2, se Vi > V0

. (3.1)

Uma unidade de textura para uma vizinhança é produzida multiplicando-se os valores

limiarizados pelos pesos dados aos pixels correspondentes e, posteriormente, somando-se o

resultado, obtendo-se assim, o código TU da Equação 3.2 que caracteriza um determinado

micropadrão da imagem.

NTU =
8∑

1=1

Ei.3
i−1. (3.2)
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Figura 3.2: Cálculo do Texture Unit. Fonte (TRAVAINI, 2015)

A descrição global da imagem é obtida a partir do histograma destas unidades de

texturas chamado de Texture Spectrum (TS). A Figura 3.2 mostra a geração do Texture

Unit. Infelizmente, este descritor não é muito efetivo, pois o método gera grande quan-

tidade de códigos: 38 = 6561 possibilidades diferentes. A abordagem TS foi aplicada

na caracterização, como filtro, na classificação e na detecção de bordas em imagens de

textura (HE; WANG, 1990).

3.2 Local Binary Pattern (LBP)

Tomando por base a metodologia Texture Unit, Ojala, Pietikäinen e Hardwood (1996)

propuseram um novo método, chamado de padrões locais binários (Local Binary Pattern

LBP), um poderoso descritor de texturas. O LBP busca realizar a comparação do pixel

central com seus oito vizinhos para adquirir um código que caracterize a micro região

selecionada.

Nesse método uma vizinhança 3× 3 é limiarizada pelo valor do pixel central gerando

uma matriz com valores binários resultante da comparação: valor binário 1 nos vizinhos

que tem valor superior ou igual ao pixel central e 0, caso contrário. A limiarização do

descritor LBP = {E1, E2, . . . , E8} é obtido por:
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Ei =

{
0, se Vi < V0

1, se Vi ≥ V0

. (3.3)

Os valores dos pixels na vizinhança limiarizada são multiplicados pelos pesos dados aos

pixels correspondentes. Conclúıda esta etapa, realiza-se a soma destes valores, resultando

no valor do código LBP (Equação 3.4).

NLBP =
8∑

1=1

Ei.2
i−1. (3.4)

Em seguida, um histograma é criado para computar as ocorrências dos diferentes có-

digos LBP de todos os pixels da imagem. Esse histograma forma o vetor de caracteŕısticas

LBP, que caracteriza a imagem de textura. A maior diferença entre o TU e o LBP é o

fato de o segundo possuir apenas 28 = 256 códigos resultantes.

Apesar de seu poder para descrição de texturas, o método original apresenta o in-

conveniente de não ser robusto a variações de rotação, devido ao uso da matriz de pesos

baseada em potência de dois (PIETIKÄINEN; OJALA; XU, 2000). Este problema foi

resolvido depois por Ojala, Pietikäinen e Mäenpää (2002) quando introduziram duas va-

riações ao método LBP original: o LBP ri (rotation invariant) e o LBP riu (rotation

invariant uniform).

O LBP ri e o LBP riu são muito similares ao LBP original. Esses métodos estenderam

a definição do LBP para vizinhanças circulares mais abrangentes, adequado para a análise

multi-escalar (por apresentarem mais de uma etapa (escala) na extração da informação

requerida). A vizinhança do pixel central é indexado circularmente e depois os pixels

da vizinhança em posição diagonal são obtidos por interpolação. Portanto o número

de vizinhos P quanto o valor do raio da vizinhança R podem ser definidos conforme o

problema a que se destinam. A Figura 3.3 apresenta a vizinhança de um pixel para

distintos valores de P e R.
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Figura 3.3: Conjuntos de vizinhanças circulares simétricas (MÄENPÄÄ; PIETIKÄINEN,

2003).

Deste modo, define-se o descritor através da Equação 3.5:

LBPP,R =
P−1∑
k=0

s(gk − gc)2
k, (3.5)

em que P é o número de amostras (pixels g0, g1, . . . , gP−1) igualmente espaçadas a uma

distância R do pixel central gc e presentes em sua vizinhança, e s é dada pela Equação

3.6:

s(x) =

{
1, se x ≥ 0

0, se x < 0
. (3.6)

Pela Equação 3.4 o descritor LBP gera valores inteiros contidos na faixa [0, 255].

A Figura 3.4 exemplifica a geração do código LBP, que é a forma simplificada de

denotar o valor LBP8,1 dado na Equação 3.5, em uma vizinhança 3× 3 de um pixel.
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Figura 3.4: Cálculo do Local Binary Pattern. Fonte (TRAVAINI, 2015)

O código LBP invariante à rotação (LBP ri) é conseguido através da rotação circular

do código original (LBP) até atingir o valor mı́nimo, definido pela Equação 3.7:

LBP ri
P,R = min{ROR(LBPP,R, i)|i = 0, 1, . . . , P − 1} (3.7)

na qual ROR(x, i) executa i vezes a operação de bit shifting circular à direita no número

binário x.

Mäenpää et al. (2000) apresentaram o conceito de uniformidade da sequência binária

obtida ao calcular o LBP, tendo em conta que certos padrões locais binários denominados

“uniformes” representam mais de 90% de todos os padrões locais da imagem. Para

medir a uniformidade da sequência, basta calcular o número de transições entre zeros e

uns presentes. Se o número de transições for menor ou igual a 2, o padrão é considerado

uniforme uniform patterns.

Jia et al. (2014) assegura que, para P amostras, existem (P − 1).P + 2 padrões

uniformes. Quando P = 8, existem 58 valores entre [0, 255] uniform patterns.

Além dos 58 padrões uniformes, Ojala, Pietikäinen e Mäenpää (2002), afirmam que

os demais padrões não uniformes devem ser armazenados em uma coluna adicional do

histograma, no total 59 caracteŕısticas. Essa variação do LBP é denotada por LBP riu2
P,R ,
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sendo P o números de vizinhos, e R o valor do raio. A referência “riu2” reflete o uso da

rotação invariante uniforme, e o número de transições valendo, no máximo, 2.

O descritor LBP, ao londo dos anos foi desenvolvido em varias aplicações como classi-

ficação de texturas, segmentação de textura, reconhecimento facial, recuperação de ima-

gens.

3.3 Local Fuzzy Pattern (LFP)

Como foi dito anteriormente, o método TU tem a desvantagem de gerar muitos códi-

gos. O LBP resolve esse problema, diminuindo a quantidade de códigos gerados de 6561

para 256. Mas, essa redução faz com o método se torne menos robusto contra rúıdos, de-

vido ao resultado da sua comparação levar os valores binários (0 e 1) e não a quantidade

real da diferença entre os valores dos pixels.

Para minimizar os defeitos desse problema, Boaventura e Gonzaga (2007) apresen-

taram um novo método para a detecção de bordas em imagens baseada no conceito de

números fuzzy, a Fuzzy Number Edge Detector (FUNED). O qual inspirou a Viera et al.

(2012) para propor o Local Fuzzy Pattern (LFP) como uma metodologia para análise de

texturas baseada em números fuzzy, capaz de lidar com problemas que envolvem graus

de incerteza e ambiguidade.

Um conjunto fuzzy é um par (U ;µ), no qual U é um conjunto e µ : U → [0, 1].

Para cada elemento x ∈ U , o valor µ(x) é denominado grau de pertinência de x em

(U ;µ). Para um conjunto finito U = {x1, x2, . . . , xn}, o conjunto fuzzy é denotado por

{µ(x1) | x1, . . . , µ(xn) | xn}, x é chamado de membro do conjunto fuzzy se 0 < µ(x) < 1.

A função µ(x) é chamada função de pertinência do conjunto fuzzy (U ;µ) (VIEIRA et al.,

2012a).

O LFP é um descritor de textura local que determina o grau de pertinência (mem-

bership degree) de cada pixel da região de interesse, considerando a intensidade dos tons

de cinza dos pixels como elementos de um conjunto fuzzy (VIERA et al., 2012).

Tome uma janela representando o micro padrão de tamanho W × W e uma matriz

de pesos P representada por P (k, l). O pixel central é dado por g(i, j) e uma função de

pertinência relaciona os vizinhos ao pixel central fg(i,j). O descritor LFP é dado por:

µ̂(g(i, j)) =

∑W
k=1

∑W
l=1 fg(i,j)(g(k, l)) · P (k, l)∑W
k=1

∑W
l=1 P (k, l)

(3.8)
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na qual µ̂(g(i, j)) é o grau de pertinência do pixel central à região definida pela janela W.

O valor final é dado pela média ponderada dos valores de pertinência individuais de cada

pixel. Na Figura 3.5 exemplifica-se a geração de um código LFP.

Figura 3.5: Geração de um código LFP. Fonte (TRAVAINI, 2015)

A função de pertinência pode ser definida pelo usuário durante a aplicação do método,

segundo Viera (2013), é por isso, que sua função de pertinência é heuŕıstica e não única.

Este método por utilizar uma representação por números fuzzy, é paramétrico e pasśıvel

de otimização dos seus parâmetros. O LFP foi proposto com três principais funções de

pertinência que geram por sua vez os métodos a seguir:

• LFP-sigmoid. A função de pertinência que descreve o LFP-s é a função Sigmoide,

dada pela Equação 3.9.

fg(i,j)(A(k, l)) =
1

1 + e−
[A(k,l)−g(i,j)]

β

, (3.9)

no qual β é a inclinação da curva sigmoide, A(k, l) são os pixels da vizinhança e

g(i, j) é o pixel central. A matriz de pesos para esta função de uma vizinhança 3×3

é dada por:
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P =


1 1 1

1 1 1

1 1 1

 .

A Figura 3.6 apresenta um exemplo do cálculo do LFP-s para uma amostra de 3×3

pixels.

Figura 3.6: Cálculo do código LFP. Fonte (VIERA, 2013)

• LFP-triangular. Usando uma função de pertinência triangular e simétrica, descrita

pela Equação 3.10

fg(i,j) = max

(
0.1− |g(i, j)− A(k, l)|

δ

)
, (3.10)

em que A(k, l) são os pixels na vizinhança W ×W , δ é o espalhamento de número

fuzzy e a matriz de pesos é da forma:

P =


1 1 1

1 0 1

1 1 1

 .

O valor zero do pixel central desta matriz de pesos deve-se ao fato de que em

(BOAVENTURA, 2010) o pixel central da região analisada é exclúıdo do cálculo de

sua pertinência.

• LFP-Gaussian. Outra função de pertinência é a função Gaussiana dada pela Equa-

ção 3.11

fg(i,j) = exp− [A(k,l)−g(i,j)]2

σ , (3.11)

onde σ é o desvio padrão.
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Como o descritor LFP gera valores no intervalo [0, 1] e, assim é necessário convertê-

los para um esquema de ńıvel de cinza de 8-bits. Desta forma, cada valor do grau de

pertinência é multiplicado por 255 e então é arredondado o resultado final, como pode ser

visto na Figura 3.6.

3.4 Local Mapped Pattern (LMP)

Inicialmente, o Local Mapped Pattern (LMP) foi feito com a finalidade de analisar

texturas, recuperar imagens e auxiliar no reconhecimento de faces (FERRAZ; PEREIRA;

GONZAGA, 2014). A técnica LMP consiste na suavização dos ńıveis de cinza de uma

imagem a partir do mapeamento feito através de uma função pré-definida fg(i,j). Desta

forma, para cada pixel g(i, j), calcula-se o mapeamento relativo h (g (i, j)) em função de

uma região espećıfica de vizinhos de g(i, j). O método LMP foi desenvolvido a partir do

método LFP. Ferraz, Pereira e Gonzaga (2014) propõem que este mapeamento, definido

em uma vizinhança W × W , seja determinado pela equação 3.8, a mesma que é para o

descritor LFP, como mostra a Figura 3.7.

Figura 3.7: Cálculo do mapeamento relativo do pixel central. Fonte (CONTRERAS;

BOAVENTURA; BOAVENTURA, 2015)
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A Equação 3.8 é uma generalização de outros métodos presentes na literatura. O

própio LBP pode ser escrito como caso particular dessa proposta. Para tanto, toma-se a

função fg(i,j) como a função degrau de Heaviside (H), dada pela equação 3.12:

H[A(k, l)− g(i, j)] =

{
1, se A(k, l)− g(i, j) ≥ 0,

0, se A(k, l)− g(i, j) < 0.
(3.12)

Considerando o LBP8,1 (W = 3), a matriz de pesos é dada por:

P =


1 2 4

8 0 16

32 64 128

 .

A proposta desta técnica é atenuar a ação ruidosa presente nas imagens de texturas

fazendo uso de aplicações responsáveis por suavizar as altas frequências presentes nas

vizinhanças de um mesmo pixel. Para utilizar o padrão LMP é necessário definir uma

aplicação responsável pela suavização da imagem. Como na abordagem LBP é feita

uma comparação crisp (0 ou 1) (Equação 3.6) entre os pixels, usando como aplicação de

suavização a função degrau de Heaviside, há uma perda de informação, que é acentuada

pela presença de rúıdo nas bases de texturas envolvidas, relacionada com a quantidade

real da diferença entre os valores dos pixels. Assim, definindo uma função sigmoide, dada

pela Equação 3.13, a qual é capaz de captar nuances que abordagens com formulação

anaĺıtica não são capazes. Desta forma, a suavidade da função sigmoide transmite uma

abordagem mais reaĺıstica para o padrão LMP atenuando, assim, a perda de informação

sofrida pela presença de rúıdo na imagem.

fg(i,j)(A(k, l)) =
1

1 + e−
[A(k,l)−g(i,j)]

λ

, (3.13)

onde λ ∈ [0, 1] e [A(k, l)− g(i, j)] são as diferenças em tons de cinza dentro da vizinhança

W × W centrada em g(i, j). A variável λ pode ser ajustada empiricamente para que o

método seja otimizado e, portanto, possua uma maior acurácia.
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(a) Função degrau de Heaviside

para o descritor LBP

(b) Funçõa sigmoide para o des-

critor LMP

Figura 3.8: Funções de Mapeamento do ńıvel de cinza pela Equação 3.8. Fonte (FERRAZ;

PEREIRA; GONZAGA, 2014)

Desta forma, a matriz de pesos P , descrita na Equação 3.8, será uma matriz W ×W ,

com W = 3, dada por:

P =


1 1 1

1 0 1

1 1 1

 . (3.14)

Logo, o padrão LMP de um pixel g(i, j) é obtido através da Equação 3.15

LMP (g(i, j)) =

∑
(k,l)∈I\{(i,j)}(fg(i,j)g(k, l))

8
, (3.15)

na qual, I = {(k, l) : k = i− 1, i, i+ 1 e l = j − 1, l, l + 1}.

Como a imagem da função sigmoide está compreendida entre 0 e 1, pela Equação

3.15, tem-se LMP (g(i, j)) ∈ (0, 1). Então, com o intuito de obter um padrão com valores

inteiros em [0, 255], o método faz uso da versão normalizada do valor obtido.

3.5 Considerações finais

Neste caṕıtulo apresentou-se algums descritores de textura presentes na literatura. O

LBP superou ao TU, no fato de gerar uma quantidade menor de códigos. Os métodos

LMP e LFP são mais eficazes na descrição de textura, devido ao fato de que se utiliza-se

funções de pertinência adequadas, pode-se extrair caracteŕısticas significantes da imagem,

para atenuar a presença de rúıdos; o que no caso do LBP não acontece por fazer uso da

comparação crisp.
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No próximo caṕıtulo encontra-se apresentado os padrões que fazem uso de mais de uma

escala, entre eles oMulti-Scale Local Binary Pattern (MSLBP) oMulti-Scale Local Mapped

Pattern (MSLMP), cujos nome devem-se aos padrões nos quais seu desenvolvimento foi

baseado. Além disso, introduz-se uma modificação do MSLMP, a qual é feita mudando a

Matriz de Pesos.



CAṔITULO 4

PADRÕES EM MULTIESCALA

Neste caṕıtulo é descrito a metodologia utilizada para a análise e classificação de

texturas, utilizando vizinhanças mais abrangentes (OJALA; PIETIKÄINEN; MÄENPÄÄ,

2002), ou seja vizinhanças superiores a 3×3, como foi visto no caṕıtulo anterior. O método

no qual esse estudo centra-se é o descritor chamado de Multi-scale local Mapped Pattern

(CONTRERAS; BOAVENTURA; BOAVENTURA, 2015). Diferentes Matrizes de Pesos

são utilizadas para avaliar seu desempenho, a fim de se obter melhores resultados (melhor

Sensibilidade (S%)) em comparação com outros métodos presentes na literatura.

Nas seções a seguir, são descritos os principais métodos presentes na literatura defi-

nidos em abordagens multi-escalas. Tradicionalmente, as aplicações desses métodos estão

voltadas ao reconhecimento e análise de texturas. No entanto, há trabalhos recentes

nos quais tais métodos são empregados na detecção de impressões digitais fraudulentas

(CONTRERAS, 2015).

4.1 O Multi-Scale Local Binary Pattern (MSLBP)

Como foi visto na seção 3.2, o padrão LBPP,R é definido pela Equação 3.5. Em

(MÄENPÄÄ; PIETIKÄINEN, 2003) é sugerido que se faça uso de extrações sucessivas

do padrão LBPP,R (Figura 4.1) na mesma imagem. Cada extração é caracterizada de

acordo com o raio R. Métodos que fazem uso de estratégia semelhante são conhecidos

como multiescalas (multi-scale) por apresentarem mais de uma etapa (escala) na extração

da informação requerida.
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Figura 4.1: Vizinhanças circular de um pixel em multiescala. Fonte (OJALA; PIETIKÄI-

NEN; MÄENPÄÄ, 2002).

Jia et al. (2014) apresentam duas variações de um método que faz uso de várias

escalas e é conhecido comoMulti-Scale Local Binary Pattern (MSLBP). A primeira versão,

denominada no trabalho por MSLBP1, consiste de diversas extrações do padrão LBP8,Rn

de uma imagem suavizada por filtragem Gaussiana. Já a segunda versão, denominada

no trabalho por MSLBP2, consiste de extrair o padrão LBP8,1 de regiões as quais foram

suavizadas por filtros de média, isto é, o cálculo do padrão LBP8,1 não é feito utilizando-se

pixels diretamente, mas fazendo uso de regiões que contém a média dos respectivos ńıveis

de cinza dos pixels, como mostra a Figura 4.2.
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(a)

(b)

(c)

Figura 4.2: Exemplo do cálculo do MSLBP2 de uma matriz 9× 9: (a) Matriz 9× 9, (b)

Média das regiões 3× 3 da matriz original, (c): cálculo do MSLBP2

.

O método MSLBP1 consiste em extrair o padrão LBP8,Rn da imagem suavizada por

um filtro Gaussiano de tamanho Gn, dado pela equação 4.3, na n-ésima escala. Sendo que

o desenvolvimento de cada escala se faz de acordo com a mudança dos valores dos raios.

Tal mudança ocorre respeitando a distribuição ótima com relação à aplicação de filtros

gaussianos apresentada em (MÄENPÄÄ; PIETIKÄINEN, 2003). A figura 4.3 apresenta

vizinhanças de um pixel central que são quantizadas por oito amostras (P = 8), formando

oito setores que distam Rn do pixel central. A necessidade da filtragem Gaussiana presente

no método se dá para que todos os pixels contidos nos ćırculos da Figura 4.3 sejam levados

em consideração no cálculo do micropadrão. Com a ação de um filtro passa-baixa, a

informação de uma amostra é coletada em uma maior área, que no caso são os ćırculos da

Figura 4.3. O raio externo da “área útil” das amostras formadas por ćırculos na Figura

4.3, que funciona como valor auxiliar no cálculo do raio Rn da operação LBP8,Rn , é dado

pela equação 4.1.
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rn = rn−1.

(
2

1− sin π
8

− 1

)
, n ∈ {2, . . . , N}, (4.1)

na qual N é o número de escalas utilizadas no método.

Figura 4.3: Distribuição ótima dos raios do padrão MSLBP1 com respeito à redução de

redundância da informação capturada pelo padrão. Fonte: (MÄENPÄÄ; PIETIKÄINEN,

2003)

Nota-se que é necessário que rn ≥ 1 para todo n, pois trata-se de um raio responsável

por estabelecer distâncias entre um pixel central e a borda de suas vizinhanças 3 × 3.

Portanto, r1 é definido por 1.5, que é a menor distância entre o centro e a borda de uma

vizinhança 3× 3.

Os raios das operações LBP8,Rn são escolhidos de forma que as áreas efetivas (ćırculos

da Figura 4.3) das amostras estejam em contato. Consequentemente, define-se Rn (n ≥ 2)

como sendo o ponto médio entre rn e rn−1:

Rn =
rn + rn−1

2
, n ∈ {2, . . . , N}. (4.2)

Como Rn representa a distância entre o pixel central e os pixels de suas vizinhanças,

desta forma, R1 é definido por 1, que é a menor distância entre o pixel central e os

elementos de sua vizinhança 3× 3.

Os valores rn também são utilizados para calcular o tamanho das janelas utilizadas

nos filtros Gaussianos, como mostra a equação 4.3:

Gn = 2.

⌈
rn − rn−1

2

⌉
+ 1, n ∈ {2, . . . , N}, (4.3)
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na qual a função ⌈·⌉ : R → N ∪ {0} é a função responsável por associar a um valor o

menor inteiro que seja maior que o mesmo.

Em cada ńıvel, o valor δn necessário para a aplicação do filtro Gaussiano é dado pela

equação 4.4:

δn =
Gn√

−2 ln(0.05)
, n ∈ {2, . . . , N}. (4.4)

4.2 Multi-Scale Local Mapped Pattern (MSLMP)

Em (ZHU; WANG, 2012) vê-se que apenas a extração do padrão LBP de uma ima-

gem o torna extremamente vulnerável a rúıdos. Jia et al. (2014) resolveram este problema

amenizando com a utilização de filtros passa-baixas antes de extrair versões de LBP. A

partir desta ideia, em (CONTRERAS; BOAVENTURA; BOAVENTURA, 2015) foi es-

tudado uma abordagem que é extensão multiescala do método LMP, onde a proposta é

atenuar a ação ruidosa presente nas imagens de texturas, para o qual utiliza-se aplicações

responsáveis por suavizar as altas frequências presentes nas vizinhanças de um mesmo

pixel. Tais vizinhanças são representadas por raios que aumentam conforme o ńıvel do

processo, caracterizando o método como multiescala, que já se mostrou robusto na reso-

lução de problemas envolvendo a detecção de impressões digitais fraudulentas (JIA et al.,

2014; JIA et al., 2013)

Como visto na seção 3.4, para utilizar o padrão LMP é necessário definir uma função

fg(i,j) responsável pela suavização da imagem. Como na abordagem LBP é feita uma

comparação crisp (0 ou 1) entre os pixels usando como aplicação de suavização a função

degrau de Heaviside (Figura 3.8 (a)), há uma perda de informação, que é acentuada pela

presença de rúıdo nas bases envolvidas, relacionada com a quantidade real da diferença

entre os valores dos pixels. Assim, pretende-se, definindo fg(i,j) como função sigmoide

(Figura 3.8 (b)), dada pela Equação 3.13, capaz de captar nuances que abordagens com

formulação anaĺıtica não são, em geral, eficientes.

A aplicação de filtros gaussianos realizada no método MSLBPl de Jia et al. (2014)

torna-se desnecessária neste método, uma vez que a suavidade da função sigmoide trans-

mite uma abordagem mais realista para o padrão LMP atenuando, assim, a perda de

informação sofrida pela presença de rúıdo na imagem.

Assim, em (CONTRERAS; BOAVENTURA; BOAVENTURA, 2015), a evolução de
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cada escala se faz de acordo com o aumento do tamanho da dimensão das vizinhanças do

pixel g(i, j). Desta forma, a matriz de pesos Pn, descrita na Equação 4.6, é dada por uma

matriz Wn ×Wn na n-ésima escala do método, com Wn dado pela Equação 4.5:

Wn = 2.⌈Rn⌉+ 1, (4.5)

na qual, Rn pode ser calculado através da equação 4.2.

Pn =



1 0 · · · 0 1 0 · · · 0 1

0 0 0 0 0 0 0
...

...
...

...
...

...
...

0 0 0 0 0 0 0

1 0 · · · 0 0 0 · · · 0 1

0 0 0 0 0 0 0
...

...
...

...
...

...
...

0 0 0 0 0 0 0

1 0 · · · 0 1 0 · · · 0 1



. (4.6)

A matriz Pn foi constrúıda da maneira apresentada na equação 4.6 a fim de se assegurar

que a abordagem proposta, assim como no método MSLBPl, fizesse uso de apenas 8

amostras pertencentes à vizinhança dos pixels em cada uma das escalas. Desta forma,

a presença dos valores nulos em Pn é responsável por desconsiderar o valor de outros

pixels presentes na vizinhança do pixel central. Deste modo, os outros W 2
n − 8 pixels são

desconsiderados no cálculo do padrão MSLMP.

Logo, o padrão MSLMP de um pixel g(i, j) na n-ésima escala do método é obtido

através da Equação 4.7:

MSLMP (g(i, j)) =
1

8

(
fg(i,j) (A(1, 1)) + fg(i,j) (A(1, ⌈Rn⌉+ 1)) + fg(i,j) (A(1,Wn))

+ fg(i,j) (A(⌈Rn⌉+ 1, 1)) + fg(i,j) (A(⌈Rn⌉+ 1,Wn))

+ fg(i,j) (A(Wn, 1)) + fg(i,j) (A(Wn, ⌈Rn⌉+ 1))

fg(i,j) (A(Wn,Wn))
)
.
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Em forma mais geral:

MSLMP (g(i, j)) =

∑
(k,l)∈In\{(i,j)}

(
fg(i,j)(g(k, l))

)
8

, (4.7)

na qual, In = {(k, l) : k = i− ⌈Rn⌉, i, i+ ⌈Rn⌉ e l = j − ⌈Rn⌉, j, j + ⌈Rn⌉}.

Como a imagem da função sigmoide está compreendida entre 0 e 1, pela Equação 4.7,

tem-se MSLMP (g(i, j)) ∈ (0, 1). Então, com o intuito de obter um padrão com valores

inteiros em [0, 255], o método faz uso da versão normalizada do valor obtido pela Equação

4.7, isto é, o padrão final extráıdo do pixel g(i, j) é o valor NMSLMP calculado por:

NMSLMP (g(i, j)) = ⌈255.MSLMP (g(i, j))⌉. (4.8)

Pela Equação 4.8, os padrões NMSLMP geram valores inteiros contidos no intervalo

[0, 255].

4.3 Extração de caracteŕısticas

Como foi mencionado ao final da seção 3.2, alguns desses valores representam uma

classe especial chamada de uniform patterns. Tal classe é responsável, na grande maioria

das vezes, pela caracterização de mais de 90% de toda informação que se pretende extrair.

Define-se como uniform pattern o valor U ∈ [0, 255] ∩ Z tal que U quando escrito na sua

forma binária (b1b2b3b4b5b6b7b8)2, com bi ∈ {0, 1}, satisfaça a relação 4.9:

|b1 − b8|+
8∑

i=2

|bi − bi−1| ≤ 2. (4.9)

Em (JIA et al., 2014) afirma-se que, tomadas P amostras, existem (P − 1).P + 2

uniform patterns. Como P = 8 no método anterior, então existem 58 valores entre [0, 255]

que satisfazem a desigualdade 4.9.

Para extração de caracteŕısticas, primeiro constrói-se em cada escala o histograma

dos valores normalizados gerados pelo padrão NMSLMP extráıdo das imagens em questão.

Posteriormente, tomam-se as taxas de ocorrências dos 58 uniform patterns no histograma

constrúıdo na n-ésima escala seguidas da soma das taxas restantes para formar o vetor

xn = (x1, x2, . . . , xN) ∈ R59. Finalmente, o vetor de caracteŕısticas extráıdo da imagem é

o vetor v = norm(x) cujo número de coordenadas é N.59, no qual N é o número de escalas
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utilizadas e norm(·) é a função responsável pela normalização apresentada na Equação

4.10:

norm(y) =
1

max(y)−min(y)
(y −min(y)). (4.10)

4.3.1 Matrizes de Pesos utilizadas para o teste do método

Observa-se que a matriz Pn definida na Equação 4.6, leva em consideração amostragens

que ficam fora da vizinhança do pixel central (tendo em consideração a Figura 4.3, a qual

mostra a distribuição ótima dos Raios, utilizados para o cálculo da dimensão da matriz

de Pesos Wn), considerando-se o Raio Rn definido na Equação 4.2, devido ao fato de

considerar amostragens nos cantos (pixels mais distantes do pixel central).

Apesar do método estudado ter obtido bons resultados em trabalhos anteriores de Con-

treras, Boaventura e Boaventura (2015) e Contreras (2015), mais análises devem ser con-

duzidas visando sua viabilidade, como um descritor robusto para a análise e classificação

de texturas. Para tal análise foram propostas diferentes matrizes de Pesos P1, P2, . . . , P6.

As matrizes P1, P2, . . . , P5, assim como a matriz Pn definida na Equação 4.6, assegura

que a abordagem fizesse uso de apenas 8 amostragens pertencentes à vizinhança do pixel

para cada escala.

A construção das matrizes foram feitas, de tal forma a espalhar as 8 amostragens de

cada escala para obter uma melhor distribuição com respeito ao pixel central dentro da

vizinhança. Tal espalhamento foi feito fazendo deslocamentos en distintas direções dos

pontos da vizinhança da matriz original Pn (Equação 4.6). A ideia principal de utilizar

essas matrizes baseia-se em extrair informação mais significativa das amostras analisadas,

e assim gerar um vetor de caracteŕısticas, o qual é utilizado para classifica-las com melhor

precisão.

As matrizes a seguir estão em dimensão de 11×11 (n=11), mas podem ser expandidas

para vizinhanças maiores. De uma maneira mais geral, essas matrizes são representadas

no Apêndice A. Portanto o método MSLMP será avaliado com cada uma das matrizes de

Pesos apresentadas abaixo.

A matriz de Pesos P1 (Equação 4.11) foi constrúıda fazendo deslocamentos para à

direita, na primeira escala deslocamos cada ponto da vizinhança uma posição para à

direita, para a segunda escala deslocamos cada ponto da vizinhança duas posições para à

direita, para a terceira escala deslocamos cada ponto da vizinhança três posições para à
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direita, e assim por diante.

Ao descritor de textura local que utiliza a matriz de Pesos P1 definida na Equa-

ção 4.11, é denotado por MSLMP1, o que significa o Padrão Mapeado Localmente em

Multiescala (MSLMP) utilizando a matriz de Pesos P1, com dimensão 11× 11:

P1 =



1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1

0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0

0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0

0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0

0 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0

1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1

0 0 0 1 1 1 1 1 0 0 0

0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 0

0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0

0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0

1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1



. (4.11)

A matriz de Pesos P2 (Equação 4.12) foi constrúıda fazendo deslocamentos para à

esquerda, na primeira escala deslocamos cada ponto da vizinhança uma posição para à

esquerda, para a segunda escala deslocamos cada ponto da vizinhança uma posição para

à esquerda, para a terceira escala deslocamos cada ponto da vizinhança uma posição para

à esquerda, e assim por diante. Ou seja, para cada escala sempre deslocamos cada ponto

da vizinhança uma posição para à esquerda.

Ao descritor de textura local que utiliza a matriz de Pesos P2 definida na Equa-

ção 4.12, é denotado por MSLMP2, o que significa o Padrão Mapeado Localmente em

Multiescala (MSLMP) utilizando a matriz de Pesos P2, com dimensão 11× 11:
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P2 =



0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0

0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 1

0 0 0 1 0 0 1 0 0 1 0

0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 0

1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0

0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0

0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1

0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0

0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0

1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1



. (4.12)

As demais matrizes foram constrúıdas fazendo deslocamento tanto para à direita como

para esquerda, de tal maneira que as 8 amostragem sempre fiquem bem espalhadas. Pode-

se para uma dada escala utilizar algum deslocamento à direita e para a próxima escala

utilizar algum deslocamento à esquerda, ou seja fazemos deslocamentos mistos (direita e

esquerda).

Ao descritor de textura local que utiliza a matriz de Pesos P3 definida na Equa-

ção 4.13, é denotado por MSLMP3, o que significa o Padrão Mapeado Localmente em

Multiescala (MSLMP) utilizando a matriz de Pesos P3, com dimensão 11× 11:

P3 =



0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0

0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0

0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0

1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1

0 0 1 0 1 1 1 0 1 0 0

0 1 0 1 1 0 1 1 0 1 0

0 0 1 0 1 1 1 0 1 0 0

1 0 0 1 0 1 0 1 0 0 1

0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0

0 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0

0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0



. (4.13)
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Ao descritor de textura local que utiliza a matriz de Pesos P4 definida na Equa-

ção 4.14, é denotado por MSLMP4, o que significa o Padrão Mapeado Localmente em

Multiescala (MSLMP) utilizando a matriz de Pesos P4, com dimensão 11× 11:

P4 =



0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0

0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1

0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0

0 0 0 0 1 0 1 0 1 0 1

0 0 0 1 1 1 1 1 0 1 0

0 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0

0 1 0 1 1 1 1 1 0 0 0

1 0 1 0 1 0 1 0 0 0 0

0 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0

1 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0

0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0



. (4.14)

Ao descritor de textura local que utiliza a matriz de Pesos P5 definida na Equa-

ção 4.15, é denotado por MSLMP5, o que significa o Padrão Mapeado Localmente em

Multiescala (MSLMP) utilizando a matriz de Pesos P5, com dimensão 11× 11:

P5 =



0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0

0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0

1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1

0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0

0 0 1 0 1 1 1 0 1 0 0

0 0 0 1 1 0 1 1 0 0 0

0 0 1 0 1 1 1 0 1 0 0

0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0

1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1

0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0

0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0



. (4.15)
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A principal diferença entre as matrizes definidas anteriormente, é que em cada uma

delas a “área útil” (Figura 4.3) das amostras não está na mesma posição, e portanto a

área analisada é maior, e assim a classificação de texturas pode ser alterada.

Observa-se que a matriz de Pesos P2 definida na Equação 4.12 tem melhor distribuição

entre as 8 amostragens levados em consideração para cada escala. A matriz de Pesos P2

(Equação 4.12) para cada escala, considera os 8 pixels mais próximos à vizinhança do

pixel central, portanto mostra maior similitude à distribuição ótima da Figura 4.3.

Ao descritor de textura local que utiliza a matriz de Pesos P6, é denotado por

MSLMP6, o que significa o Padrão Mapeado Localmente em Multiescala (MSLMP) uti-

lizando a matriz de Pesos P6.

Essa última matriz é um pouco diferente das demais, aqui não só foram utilizadas

apenas 8 amostras para cada escala, em cada escala as amostras aumentam de tamanho,

mas sem considerar o pixel central da matriz. A construção desta matriz encontra-se

detalhada a seguir:

• Se R1 = 1, então pela Equação 4.5 temos que W1 = 3 e

P61 =


1 1 1

1 0 1

1 1 1

 .

• Se R2 = 2, então pela Equação 4.5 temos que W2 = 5 e

P62 =



1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

1 1 0 1 1

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1


.
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• Se R3 = 3, então pela Equação 4.5 temos que W3 = 7 e

P63 =



1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 0 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1


.

• Se R4 = 4, então pela Equação 4.5 temos que W4 = 9 e

P64 =



1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 0 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1



.

• Se R5 = 5, então pela Equação 4.5 temos que W5 = 11 e

P65 =



1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1



. (4.16)

e assim sucessivamente.
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4.4 Considerações finais

Como foi dito, anteriormente, o objetivo de analisar o descritor MSMLP, é avaliar seu

desempenho do descritor para a análise e classificação de amostras de texturas. Neste

caṕıtulo foi apresentado o padrão que faz uso de mais de uma escala e que tem como

objetivo auxiliar a classificação de imagens de texturas. Para avaliar seu bom desempenho

foram introduzidas diferentes matrizes de Pesos, as quais foram testadas e mostraram

resultados bons (melhor valor de Sensibilidade) em relação a outros padrões presentes na

literatura. No próximo caṕıtulo são exibidos e discutidos os resultados obtidos com a

aplicação das metodologias apresentadas neste caṕıtulo.



CAṔITULO 5

RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste caṕıtulo são apresentados os experimentos realizados utilizando a abordagem

de extração de caracteŕısticas através do MSLMP com cada uma das matrizes de Pesos

apresentadas no caṕıtulo anterior.

5.1 Base de dados

Para avaliação de desempenho dos descritores estudados foram realizados testes com

imagens da base do Álbum de Brodatz, que é composta por imagens digitalizadas a

partir do Álbum de Brodatz (1966), amplamente utilizada em pesquisas na área de visão

computacional. O experimento utiliza 112 imagens de texturas sintéticas e naturais. Cada

imagem de textura é considerada como uma classe com dimensão de 640×640 pixels. Para

cada classe são extráıdas 10 amostras aleatórias, assim, totalizam-se para o experimento

1120 imagens. Para o processo de classificação foram realizados testes com diferentes

tamanhos de amostras extráıdas, desde 45 × 45 pixels até 90 × 90 pixels, aumentando a

quantidade de pixels de 5 em 5.

Alguns exemplos de imagens do Álbum de Brodatz são apresentados na Figura 5.1
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Figura 5.1: Texturas presentes no álbum de Brodatz

5.2 Processo de avaliação e classificação

De todas as amostras de texturas, geradas a partir da base do Álbum de Brodatz,

foram extráıdos os micropadrões do MSLMP utilizando as distintas matrizes de pesos

apresentadas na subseção 4.3.1 do Caṕıtulo 4 e, em seguida, foram gerados os respectivos

vetores de caracteŕısticas.

A comparação entre esses vetores de caracteŕısticas foi feita através de medidas de

distâncias. Diversas medidas podem ser utilizadas, tais como a distância euclidiana, a

distância de Mahalanobis, a distância Chessboard, dentre outras. Neste trabalho, para o

processo de classificação foi utilizada a comparação entre vetores de caracteŕısticas com a

distância Chi Quadrado (PELE; WERNAN, 2010). A distância Chi Quadrado compara

todos os bins de um histograma. A distância Chi Quadrado X 2 entre dois vetores vi,

wj ∈ Rn, é dada pela Equação 5.1:

X 2(vi, wj) =
1

2

n∑
k=1

(vi,k − wj,k)
2

vi,k + wj,k

, (5.1)

na qual vi representa o vetor de caracteŕısticas da i−ésima amostra que está sendo avaliada

e wj representa o vetor de caracteŕısticas da j−ésima amostra do conjunto que está sendo

comparada coma a amostra avaliada.
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Utilizando-se validação cruzada leave-one-out, foram comparados os vetores de ca-

racteŕısticas gerados de cada amostra com o restante das amostras do conjunto (1119

amostras) conforme ilustrado na Figura 5.2.

Figura 5.2: Processo de classificação

Uma amostra é considerada corretamente classificada se pertencer a mesma classe da

amostra de teste, para a qual obteve a menor distância, ou seja, se o menor valor de

distância Chi-quadrado for encontrado quando a amostra avaliada for comparada com

as demais amostras da mesma classe. Os resultados das classificações são armazenados

em uma matriz de confusão e, então, é feito o cálculo da Sensibilidade (S), Equação 2.1,

alcançada para cada descritor (VIEIRA et al., 2012b).

Neste trabalho, o descritor Multi- Scale Local Mapped Pattern avaliado com a matriz

de pesos 4.6 (CONTRERAS, 2015) foi denotado por MSLMP. E para diferenciar este

descritor quando mudamos a matriz de pesos, foi utilizada a notação MSLMPn, o qual

denota o descritor Multi- Scale Local Mapped Pattern avaliado com a matriz de pesos Pn

(n = 1, . . . , 6). Tais descritores foram testados utilizando até 5 escalas MSLMPn x com

x = 1, . . . , 5, vejamos alguns exemplos da notação usada neste trabalho:
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• MSLMP 4 significa, o descritor MSLMP utilizando a matriz de Pesos (Equação 4.6)

com 4 escalas.

• MSLMP3 1 significa, o descritor MSLMP utilizando a matriz de Pesos P3 (Equação

4.13) com 1 escala.

• MSLMP5 2 significa, o descritor MSLMP utilizando a matriz de Pesos P5 (Equação

4.15) com 2 escalas

Os códigos computacionais foram implementados em Matlab (MATHWORKS, 2015)

R2015b na versão 64 bits, que fornece uma ampla biblioteca de funções, facilitando a

programação dos modelos, que demandariam maior tempo se fossem desenvolvidos em

outra linguagem de programação.

Na Tabela 5.1 é posśıvel observar os resultados dos melhores descritores presentes

na literatura até o momento: o Local Binary Pattern (LBP), o Local Fuzzy Pattern -

Sigmoide (LFP - s), o Local Fuzzy Pattern - Triangular (LFP - t) e a técnica MSLMP x,

que é a técnica MSLMP dada pela Equação 4.7 com a matriz de Pesos 4.6, e x é o número

de escalas utilizadas. Os rótulos da primeira fila indicam o tamanho das amostras (45×45

pixels, 50× 50 pixels, . . ., 90× 90 pixels).

45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

LBP 75,9% 82,9% 84,2% 85,9% 87,1% 89,7% 91,4% 92,7% 94,6% 94,6%

LFP−s 81,6% 87,2% 89,2% 91,9% 93,0% 94,8% 96,2% 96,5% 98,1% 97,9%

LFP−t 72,0% 78,2% 80,5% 84,4% 85,4% 88,6% 89,6% 91,9% 93,2% 94,1%

MSLMP 1 80,98% 85,09% 86,52% 91,70% 93,75% 94,91% 94,64% 95,36% 96,79% 96,79%

MSLMP 2 84,82% 88,75% 89,91% 93,21% 94,55% 95,71% 95,27% 96,52% 97,14% 98,13%

MSLMP 3 85,54% 89,29% 89,19% 93,13% 94,46% 96,07% 95,09% 96,34% 97,68% 97,78%

MSLMP 4 85,63% 88,39% 89,19% 91,70% 93,21% 96,07% 95,00% 95,80% 97,23% 97,32%

MSLMP 5 83,57% 87,68% 89,38% 91,34% 92,59% 95,54% 95,00% 95,98% 96,70% 97,05%

Tabela 5.1: Sensibilidade obtida apartir de diversos descritores presentes na literatura.

Fonte (CONTRERAS; BOAVENTURA; BOAVENTURA, 2015)

5.3 Resultados obtidos

Nesta seção são apresentados os resultados experimentais da análise do descritor es-

tudado (MSLMP), testado com as diferentes matrizes de Pesos, os quais foram obtidos

realizando testes computacionais com as 1120 amostras geradas do Álbum de Brodatz.
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O objetivo é realizar uma comparação entre os resultados obtidos com o MSLMP e os

apresentados na literatura cient́ıfica (CONTRERAS; BOAVENTURA; BOAVENTURA,

2015), (VIERA, 2013).

Para que a análise do descritor MSLMP possa ser apresentado neste trabalho, é neces-

sário a definição dos parâmetros λ que aparece na Equação 3.13. Este parâmetro define a

qualidade do mapeamento feito na imagem quanto à questão da amenização do rúıdo pre-

sente nas imagens testadas, a fim de se alcançar o melhor desempenho. Para cada matriz

testada são exibidos os melhores valores de sensibilidade encontrados para os parâmetros

otimizados, os valores dos demais parâmetros podem ser vistos nos Apêndices B, C, D,

E, F e G.

A Tabela 5.2 exibe os valores de sensibilidade obtidos pelo descritor MSLMP1.

45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

MSLMP1 1 75.45% 79,29% 84,20% 88,13% 89,64% 90,71% 92,95% 95,09% 95,54% 96,25%

MSLMP1 2 83,84% 87,86% 90,54% 91,96% 93,75% 95,18% 95,98% 96,34% 96,96% 97,59%

MSLMP1 3 87.86% 90,71% 93,66% 94,20% 95,18% 95,18% 97,05% 97,14% 97,68% 97,68%

MSLMP1 4 90.71% 92,41% 92,86% 94,91% 95,63% 96,70% 98,04% 97,95% 97,86% 98,30%

MSLMP1 5 93.66% 95,00% 95,18% 96,25% 97,05% 97,95% 98,93% 98,30% 98,48% 98,39%

Tabela 5.2: Sensibilidade obtida ao testar o descritor MSLMP1

Observe na Tabela 5.2 que o melhor valor de sensibilidade obtido foi de 98, 93%

(amostras de tamanho 75× 75 pixels e 5 escalas), superando os resultados da Tabela 5.1.

Através, da Tabela 5.2 observa-se que:

• Fazendo uso de uma escala, o descritor MSLMP1 supera o descritor LBP para quase

todas as amostras, exceto para aqueles de tamanho 45×45 pixels e 50×50 pixels; e

não supera o descritor LFP-s (que é o descritor que apresenta melhor sensibilidades

no trabalho (VIERA, 2013)) nem o descritor MSLMP em nenhuma das escala.

• Para duas escalas o MSLMP1 supera o descritor LBP e para o descritor LFP-s

supera apenas para amostras de tamanho 45× 45 pixels até 70× 70 pixels.

• Utilizando três escalas o descritor MSLMP1 supera quase todos os descritores, exceto

para amostras de tamanho de 70 × 70 pixels e 90 × 90 pixels. Nos casos em que

supera há um ganho de até 3,75%, é o caso das amostras de tamanho 55×55 pixels.

• Para quatro e cinco escalas já supera todos os descritores.



5.3 Resultados obtidos 73

Portanto, é suficiente usar três escalas para que a técnica proposta com a matriz

de pesos 4.11 seja robusta. Em resumo, houve melhora de desempenho do descritor

MSLMP1. Este fato pode ser visualizado na Tabela 5.3, onde observa-se o ganho do valor

de sensibilidade (S%) do MSLMP1 com respeito ao descritores LFP-s e MSLMP.

45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

LFP-s 12,06% 9,5% 5,98% 4,35% 4,05% 3,15% 2,73% 1,8% 0,38% 0,49%

MSLMP 8,03% 5,71% 5,27% 3,04% 2,5% 1,88% 3,66% 1,78% 0,8% 0,26%

Tabela 5.3: Ganho de sensibilidade do descritor MSLMP1

Outro ponto a ser observado é que o descritor LBP necessita de uma amostra de

tamanho 90 × 90 pixels para alcançar um valor de sensibilidade que o MSLMP1 5 já

alcança com uma amostra menor com 55 × 55 pixels de tamanho. Da mesma forma o

descritor LFP-s necessita de uma amostra de tamanho 90 × 90 pixels para alcançar um

valor de sensibilidade que o MSLMP1 5 já alcança com uma amostra menor com 70× 70

pixels de tamanho.

Observa-se também, que para amostra de tamanho 45 × 45 pixels, 50 × 50 pixels e

55 × 55 pixels, o descritor já proporciona uma melhora na classificação utilizando 4 e 5

escalas, superando os descritores aqui analisados. Para amostras de tamanhos maiores

também apresenta uma melhoria, mas o ganho de sensibilidade para amostras de tamanho

85× 85 pixels e 90× 90 pixels não é muito significativo, devido ao fato que para amostras

de 45× 45 pixels, o valor de sensibilidade já é muito bom.

Como foi dito anteriormente, o MSLMP é um descritor paramétrico, o que quer dizer

que alguns parâmetros devem ser ajustados. A escolha dos melhores valores para λ, utili-

zados na função de mapeamento (a função sigmoide dada pela Equação 3.13) é feita por

meio de treinamento, onde o processo de classificação é repetido variando-se o parâmetro

em questão, para obter uma melhor sensibilidade. Nos experimentos executados, a faixa

de posśıveis valores para λ foi definida entre (0, 1], onde os valores dos intervalos foram

definidos empiricamente.

Na Tabela 5.4 são apresentados os valores dos parâmetros λ otimizados para o descritor

MSLMP1 para cada escala (cada linha representa cada escala, a primeira linha representa

a primeira escala, e assim por adiante), ou seja, essa tabela mostra o valor do parâmetro

λ no qual o MSLMP1 alcança o melhor desempenho.
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45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

MSLMP1 1 0,95 1 0,7 0,705 1 0,955 0,85 1 1 0,755

MSLMP1 2 0,805 0,855 0,7 0,8 0,95 0,9 0,5 0,5 0,55 0,705

MSLMP1 3 1 0,65 0,755 0,9 0,95 0,7 0,955 0,75 0,95 0,805

MSLMP1 4 0,95 1 0,95 0,705 0,705 0,35 0,65 0,75 0.955 0,85

MSLMP1 5 1 0,65 1 0,55 0,75 1 0,55 0,6 0,65 0,7

Tabela 5.4: Parâmetros otimizados λ da função de mapeamento

Observe na Tabela 5.4 e no apêndice B que os melhores valores para λ estão no

intervalo [0.7, 1]. As tabelas 5.2 e 5.4 mostram a melhor sensibilidade obtida do descritor

MSLMP1 com seu respectivo λ utilizado na função de mapeamento. Ou seja o MSLMP1 4

alcança melhor sensibilidade 95,63% com amostras de tamanho 65 × 65 utilizando λ =

0, 705.

Agora mostra-se os resultados obtidos para as outras matrizes de Pesos, os valores de

Sensibilidade foram muito próximos, como pode ser observado nas Tabelas a seguir:

A Tabela 5.5 exibe os valores de sensibilidade obtidos pelo descritor MSLMP2. A

Tabela 5.6 exibe os valores dos parâmetros otimizados para o descritor.

45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

MSLMP2 1 75,36% 79,29% 84,20% 86,70% 89,64% 90,71% 92,86% 95,18% 95,54% 96,25%

MSLMP2 2 83,84% 87,86% 90,54% 91,96% 93,48% 95,18% 95,98% 96,43% 96,96% 97,59%

MSLMP2 3 86,79% 90,18% 93,93% 93,75% 95,45% 95,18% 96,79% 96,96% 97,68% 98,04%

MSLMP2 4 90,18% 91.96% 94,02% 94,55% 95,89% 96,61% 98,39% 97,77% 97,86% 98,30%

MSLMP2 5 93,75% 95,09% 95,18% 96,61% 97,23% 98,03% 98,75% 98,48% 98,84 98,39%

Tabela 5.5: Sensibilidade obtida ao testar o descritor MSLMP2

45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

MSLMP2 1 0,950 1,000 0,700 0,700 1,000 0,955 0,850 0,700 1,000 0,755

MSLMP2 2 0,805 0,855 0,700 0,800 1,000 0,900 0,500 0,450 0,550 0,705

MSLMP2 3 1,000 1,000 0,650 1,000 1,000 0,500 0,950 0,650 0,350 0,350

MSLMP2 4 0,500 1,000 0,950 0,650 0,950 0,700 0,755 0,705 0,700 0,705

MSLMP2 5 0,705 1,000 0,705 0,755 0,805 0,700 0,955 0,600 0,600 0,755

Tabela 5.6: Parâmetros otimizados λ da função de mapeamento
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45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

LFP-s 12,15% 9,59% 5,98% 4,71% 4,23% 3,23% 2,55% 1,98% 0,74% 0,49%

MSLMP 8,12% 5,80% 5,27% 3,4% 2,68% 1,96% 3,48% 1,96% 1,16% 0,26%

Tabela 5.7: Ganho de sensibilidade do descritor MSLMP2

A Tabela 5.8 exibe os valores de sensibilidade obtidos pelo MSLMP3. A Tabela 5.9

exibe os valores dos parâmetros otimizados para o descritor.

45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

MSLMP3 1 75,45% 79,29% 84,20% 86,70% 89,64% 90,71% 92,95% 95,18% 95,54% 96,25%

MSLMP3 2 81,88% 87,59% 89,46% 91,16% 93,21% 95,00% 96,34% 96,43% 97,14% 97,77%

MSLMP3 3 85,54% 90,00% 93,21% 94,11% 94,73% 95,00% 96,88% 97,14% 97,50% 97,77%

MSLMP3 4 90,80% 92,68% 92,95% 94,73% 95,80% 96,88% 98,13% 97,59% 98,13% 98,21%

MSLMP3 5 92,50% 94,55% 95,18% 95,80% 97,05% 97,86% 98,75% 98,30% 98,66% 98,57%

Tabela 5.8: Sensibilidade obtida ao testar o descritor MSLMP3

45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

MSLMP3 1 0,950 1,000 0,700 0,700 1,000 0,955 0,850 0,700 1,000 0,755

MSLMP3 2 1,000 0,750 0,700 0,705 0,650 0,705 0,550 0,950 0,650 0,650

MSLMP3 3 1,000 0,755 0,550 0,755 0,955 0,650 0,700 0,855 0,705 0,650

MSLMP3 4 0,650 1,000 0,755 0,650 0,750 0,550 0,700 0,705 0,950 0,650

MSLMP3 5 0,950 1,000 1,000 0,700 0,955 1,000 0,700 0,650 0,650 0,750

Tabela 5.9: Parâmetros otimizados λ da função de mapeamento

45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

LFP-s 10,9% 9,05% 5,98% 3,9% 4,05% 3,06% 2,55% 1,8% 0,56% 0,67%

MSLMP 6,87% 5,26% 5,27% 2,59% 2,5% 1,79% 3,48% 1,78% 0,98% 0,44%

Tabela 5.10: Ganho de sensibilidade do descritor MSLMP3

A Tabela 5.11 exibe os valores de sensibilidade obtidos pelo MSLMP4. A Tabela 5.12

exibe os valores dos parâmetros otimizados para o descritor.
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45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

MSLMP4 1 75,45% 79,29% 84,20% 88,13% 89,64% 90,71% 92,95% 95,18% 95,54% 96,25%

MSLMP4 2 83,84% 87,86% 90,54% 91,96% 93,75% 95,09% 95,98% 96,52% 96,96% 97,59%

MSLMP4 3 86,25% 89,73% 93,93% 93,75% 94,91% 95,54% 97,23% 96,96% 97,86% 97,77%

MSLMP4 4 89,38% 92,41% 91,43% 93,93% 96,16% 95,98% 97,59% 97,86% 97,86% 98,04%

MSLMP4 5 92,95% 94,02% 95,36% 95,54% 96,70% 97,68% 98,30% 98,04% 98,39% 98,48%

Tabela 5.11: Sensibilidade obtida ao testar o MSLMP4

45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

MSLMP4 1 0,950 1,000 0,700 0,705 1,000 0,955 0,850 0,700 1,000 0,755

MSLMP4 2 0,805 0,750 0,700 0,800 0,950 0,955 0,500 0,450 0,550 0,705

MSLMP4 3 0,955 0,700 0,705 0,750 0,750 0,075 0,900 0,805 0,955 0,700

MSLMP4 4 0,750 0,955 0,700 0,750 0,750 0,550 0,700 0,705 0,950 0,650

MSLMP4 5 0,650 1,000 1,000 0,650 0,755 1,000 0,805 1,000 0,650 0,750

Tabela 5.12: Parâmetros otimizados λ da função de mapeamento

45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

LFP-s 11,35% 8,52% 6,16% 3,64% 3,7% 2,88% 2,1% 1,54% 0,29% 0,58%

MSLMP 7,32% 4,73% 5,45% 2,33% 2,15% 1,61% 3,03% 1,52% 0,71% 0,35%

Tabela 5.13: Ganho de sensibilidade do descritor MSLMP4

A Tabela 5.14 exibe os valores de sensibilidade obtidos pelo MSLMP5. A Tabela 5.15

exibe os valores dos parâmetros otimizados para o descritor.

45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

MSLMP5 1 75,45% 79,29% 84,20% 88,13% 89,64% 90,71% 92,95% 95,18% 95,54% 96,25%

MSLMP5 2 81,88% 87,59% 89,46% 91,16% 93,21% 95,00% 96,34% 96,43% 97,14% 97,59%

MSLMP5 3 86,43% 90,45% 93,75% 93,39% 94,82% 94,64% 96,43% 96,96% 97,41% 97,59%

MSLMP5 4 88,30% 91,61% 92,41% 94,20% 95,45% 95,80% 97,95% 97,59% 97,23% 97,86%

MSLMP5 5 92,14% 94,02% 95,09% 95,63% 96,52% 97,41% 98,30% 98,04% 98,30% 98,30%

Tabela 5.14: Sensibilidade obtida ao testar o descritor MSMLP5
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45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

MSLMP5 1 0,950 1,000 0,700 0,705 1,000 0,955 0,85 0,700 1,000 0,755

MSLMP5 2 1,000 0,750 0,700 0,705 0,650 0,705 0,550 0,950 0,650 0,700

MSLMP5 3 0,650 0,650 0,705 0,950 0,955 1,000 0,755 0,755 0,900 0,550

MSLMP5 4 1,000 1,000 0,700 0,755 0,950 0,750 0,650 0,550 0,950 0,700

MSLMP5 5 1,000 1,000 0,705 0,950 0,955 0,750 0,850 0,755 1,000 0,955

Tabela 5.15: Parâmetros otimizados λ da função de mapeamento

45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

LFP-s 10,54% 8,52% 5,89% 3,73% 3,52% 2,61% 2,1% 1,54% 0,2% 0,4%

MSLMP 6,51% 4,73% 5,18% 2,42% 1,97% 1,34% 3,03% 1,52% 0,62% 0,17%

Tabela 5.16: Ganho de sensibilidade do descritor MSLMP5

A Tabela 5.17 exibe os valores de sensibilidade obtidos pelo MSLMP6. A Tabela 5.18

exibe os valores dos parâmetros otimizados para o descritor.

45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

MSLMP6 1 75,45% 79,29% 84,20% 88,13% 89,64% 90,71% 92,95% 95,18% 95,54% 96,25%

MSLMP6 2 79,20% 85,89% 88,04% 91,43% 92,95% 95,27% 96,70% 96,96% 97,23% 97,68%

MSLMP6 3 85,00% 88,57% 92,77% 94,11% 95,80% 96,34% 96,96% 97,5% 98,39% 98,39%

MSLMP6 4 88,75% 92,05% 93,93% 95,54% 96,61% 97,95% 98,39% 98,57% 98,66% 99,20%

MSLMP6 5 90,45% 92,14% 94,73% 96,16% 97,50% 97,77% 99,38% 98,66% 99,02% 99,11%

Tabela 5.17: Sensibilidade obtida ao testar o descritor MSMLP6

45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

MSLMP6 1 0,95 1 0.7 0,705 1 0,955 0,85 0,7 1 0,755

MSLMP6 2 1 0,9 1 1 0,95 1 0,955 1 0,955 0,705

MSLMP6 3 0.955 1 0,7 1 0,95 0,755 0,955 0,95 0,75 1

MSLMP6 4 0,955 1 1 0,955 0,95 0,95 0,6 0,95 1 0,95

MSLMP6 5 0,955 0.955 1 0,95 1 0,8 1 1 1 0,7

Tabela 5.18: Parâmetros otimizados λ da função de mapeamento

45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

LFP-s 8,85% 6,64% 5,53% 4,26% 4,5% 3,15% 3,18% 2,16% 0,92% 1,3%

MSLMP 4,82% 2,85% 4,82% 2,95% 2,95% 1,88% 4,11% 2,14% 1,34% 1,07%

Tabela 5.19: Ganho de sensibilidade do descritor MSLMP6
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Observa-se que em todas as tabelas anteriores, o aumento do tamanho das amostras

extráıdas proporciona uma melhora na classificação (melhores valores de sensibilidade).

Assim, analisando as tabelas para todas as matrizes de Pesos (P1, P2, . . . , P6) utilizando

4 e 5 escalas supera os demais descritores utilizados nessa comparação.

A Tabela 5.20 mostra os resultados dos descritores MSLMPn para n = 1, . . . , 6 com

os melhores valores de sensibilidade, o qual foi obtido utilizando 5 escalas.

45× 45 50× 50 55× 55 60× 60 65× 65 70× 70 75× 75 80× 80 85× 85 90× 90

MSLMP1 5 93,66% 95,00% 95,18% 96,25% 97,05% 97,95% 98,93% 98,30% 98,48% 98,39%

MSLMP2 5 93,75% 95,09% 95,18% 96,61% 97,23% 98,03% 98,75% 98,48% 98,84% 98,39%

MSLMP3 5 92,50% 94,55% 95,18% 95,80% 97,05% 97,86% 98,75% 98,30% 98,66% 98,57%

MSLMP4 5 92,95% 94,02% 95,36% 95,54% 96,70% 97,68% 98,30% 98,04% 98,39% 98,48%

MSLMP5 5 92,14% 94,02% 95,09% 95,63% 96,52% 97,41% 98,30% 98,04% 98,30% 98,30%

Tabela 5.20: Comparacao dos descritores MSLMP’s

Observe na Tabela 5.20, que o descritor MSMLP6, foi o descritor que apresentou de-

sempenho inferior em apenas para amostras desde 45×45 pixels até 60×60 pixels, quando

as amostras testadas têm tamanho superior, melhora seu desempenho, mas o tempo que

utilizo ao testar as amostras é muito maior em comparação aos outros descritores, devido

ao fato de utilizar matrizes com mais pontos. Quando compara-se as 5 primeiras filas, o

descritor que alcançou maior sensibilidade é o descritor MSLMP2.

5.4 Considerações finais

Neste caṕıtulo foi abordada a metodologia utilizada para avaliação dos descritores

MSLMPn (n = 1, . . . , 6) na descrição de texturas. Tais descritores foram comparados

com outros descritores presentes na literatura. Também foi apresentada a base de dados

utilizada.

O melhor desempenho foi apresentado pelo descritor MSLMP2, o qual apresenta sensi-

bilidade média superior à sensibilidade média dos outros métodos. Este descritor alcança

sensibilidade superior devido ao fato de utilizar uma matriz de Pesos P2, com melhor es-

palhamento das 8 amostragens da vizinhança do pixel limiarizado, para assim classificar

as amostrar com maior precisão.



CAṔITULO 6

CONCLUSÕES

Neste trabalho foi apresentado um estudo sobre a análise e a verificação da viabilidade

do padrão mapeado localmente em multiescala (MSLMP), como um descritor utilizado

para a classificação de texturas. Para tal fim, foi proposto uma análise do descritor,

mediante a utilização de distintas matrizes de Pesos. Às variações do descritor MSLMP

foram denotamos por MSLMPn para a matriz de Pesos Pn.

Das 112 imagens de textura, do Álbum de Brodatz, foram extráıdas 10 amostras

aleatoriamente para cada classe. Após o processamento dessas imagens pelos diferentes

descritores MSMLPn, foram comparadas as taxas de acertos por meio da distância Chi-

quadrado.

Como considerações finais, pode-se dizer que a contribuição deste trabalho foi apre-

sentar uma validação do padrão MSLMP. Este descritor é um método robusto para a

análise de textura, que permite ao usuário o ajuste de parâmetros dos valores de λ afim

de proporcionar a melhora do desempenho do descritor no processo de descrição, e assim,

uma classificação com boa precisão.

6.1 Sugestões para trabalhos futuros

Algumas propostas para continuidade das pesquisas sobre o MSLMP:

• avaliar o desempenho do descritor considerando a variação da rotação das imagens;

• técnicas mais precisas de otimização podem ser empregadas a fim de se estabelecer
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um melhor valor para o parâmetro λ da função de mapeamento e com isso melhorar

o desempenho do descritor;

• fazer uso do descritor para classificação de texturas espećıficas como por exemplo,

reconhecimento Biométrico da Íris humana, reconhecimento de faces, entre outras.

• comparar com outros métodos de extração de caracteŕısticas de textura que também

utilizam abordagens em multiescala.
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de Textura utilizando Matrizes de Co-Ocorrência. Dissertação (Mestrado) — Universidade
Federal do Paraná, Curitiba, 2003.
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OJALA, T.; PIETIKÄINEN, M.; MÄENPÄÄ, T. Multiresolution gray-scale and rotation
invariant texture classification with local binary patterns. In: IEEE Transactions on
Pattern Analysis and Machine Intelligence, v. 24, n. 7, p. 971–987, 2002.

PAGAMISSE, A.; DUTRA, L. V. Segmentação de texturas pela transformada
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GEOINFORMAÇÃO, 1, p. 1–14, 2004.

PEDRINI H.; SCHWARTZ, W. R. Análise de Imagens Digitais: Prinćıpios, Algoritmos
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APÊNDICE A

PROGRAMAÇÃO NO MATLAB

A.1 Rotina para o cálculo do MSLMP1

function LMP_Im = MSLMP1(Input_Im, lambda, R)

if size(Input_Im, 3) == 3

Input_Im = rgb2gray(Input_Im);

end;

R=ceil(R); %% R representa o raio da escala

L = 2*R+1; %% L=W: tamanho da vizinhanca

C=round(L/2);

Input_Im = uint8(Input_Im);

row_max = size(Input_Im, 1)-L+1;

col_max = size(Input_Im, 2)-L+1;

LMP_Im = zeros(row_max, col_max);

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

P = ones(L,L); %% Define-se a matriz de pesos

P(C,C) = 0;

S = 8; %% sum(sum(P));

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
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for i=1:row_max

for j=1:col_max

A=Input_Im(i:i+L-1,j:j+L-1);

A=double(A);

c=A(C,C);

%% Calcula-se o padrao MSLMP1(c) multiplicado por 255

%% u(x,c,lambda) = sigmf(x,[lambda c]); funcao sigmoide.

resto = rem(R,2);

if resto == 0

LMP_Im(i,j)=255*(u(A(1,C-(R/2)),c,lambda)*P(1,C-(R/2))+

u(A(1,L-(R/2)),c,lambda)*P(1,L-(R/2))+u(A(C-(R/2),1),c,

lambda)*P(C-(R/2),1)+u(A(C-(R/2),L),c,lambda)*P(C-(R/2),L)

+u(A(L-(R/2),1),c,lambda)*P(L-(R/2),1)+u(A(L-(R/2),L),c,

lambda)*P(L-(R/2),L)+u(A(L,C-(R/2)),c,lambda)*P(L,C-(R/2))

+u(A(L,L-(R/2)),c,lambda)*P(L,L-(R/2)))/S;

else

LMP_Im(i,j)=255*(u(A(1,1),c,lambda)*P(1,1)+u(A(1,C),c,

lambda)*P(1,C)+u(A(1,L),c,lambda)*P(1,L)+u(A(C,1),c,

lambda)*P(C,1)+u(A(C,L),c,lambda)*P(C,L)+u(A(L,1),c,

lambda)*P(L,1)+u(A(L,C),c,lambda)*P(L,C)+u(A(L,L),c,

lambda)*P(L,L))/S;

end;

end;

end;

%% Finalmente, tem-se o padrao N_{LMP}(g)

LMP_Im = round(LMP_Im);

end
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A.2 Rotina para o cálculo do MSLMP2

function LMP_Im = MSLMP2(Input_Im, lambda, R)

if size(Input_Im, 3) == 3

Input_Im = rgb2gray(Input_Im);

end;

R=ceil(R); %% R representa o raio da escala

L = 2*R+1; %% L=W: tamanho da vizinhanca

C=round(L/2);

Input_Im = uint8(Input_Im);

row_max = size(Input_Im, 1)-L+1;

col_max = size(Input_Im, 2)-L+1;

LMP_Im = zeros(row_max, col_max);

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

P = ones(L,L); %% Define-se a matriz de pesos

P(C,C) = 0;

S = 8; %% sum(sum(P));

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

for i=1:row_max

for j=1:col_max

A=Input_Im(i:i+L-1,j:j+L-1);

A=double(A);

c=A(C,C);

LMP_Im(i,j)=255*(u(A(1,2),c,lambda)*P(1,2)+u(A(1,C+1),c,

lambda)*P(1,C+1)+u(A(R,1),c,lambda)*P(R,1)+u(A(2,L),c,

lambda)*P(2,L)+u(A(L-1,1),c,lambda)*P(L-1,1)+u(A(C+1,L),c,

lambda)*P(C+1,L)+u(A(L,R),c,lambda)*P(L,R)+u(A(L,L-1),c,

lambda)*P(L,L-1))/S;

end;

end;
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LMP_Im = round(LMP_Im);

end

A.3 Rotina para o cálculo do MSLMP3

function LMP_Im = MSLMP3(Input_Im, lambda, R)

if size(Input_Im, 3) == 3

Input_Im = rgb2gray(Input_Im);

end;

R=ceil(R); %% R representa o raio da escala

L = 2*R+1; %% L=W: tamanho da vizinhanca

C=round(L/2);

Input_Im = uint8(Input_Im);

row_max = size(Input_Im, 1)-L+1;

col_max = size(Input_Im, 2)-L+1;

LMP_Im = zeros(row_max, col_max);

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

P = ones(L,L); %% Define-se a matriz de pesos

P(C,C) = 0;

S = 8; %% sum(sum(P));

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

for i=1:row_max

for j=1:col_max

A=Input_Im(i:i+L-1,j:j+L-1);

A=double(A);

c=A(C,C);

resto = rem(R,2);

if R == 1

LMP_Im(i,j) = 255*(u(A(1,1), c, lambda)*P(1,1) + u(A(1,C), c,



A.4 Rotina para o cálculo do MSLMP4 91

lambda)*P(1,C) + u(A(1,L), c, lambda)*P(1,L) + u(A(C,1), c,

lambda)*P(C,1) + u(A(C,L), c, lambda)*P(C,L) + u(A(L,1), c,

lambda)*P(L,1) + u(A(L,C), c, lambda)*P(L,C) + u(A(L,L), c,

lambda)*P(L,L))/S;

elseif resto == 0

LMP_Im(i,j) = 255*(u(A(1,1), c, lambda)*P(1,1) + u(A(1,C), c,

lambda)*P(1,C) + u(A(1,L), c, lambda)*P(1,L) + u(A(C,1), c,

lambda)*P(C,1) + u(A(C,L), c, lambda)*P(C,L) + u(A(L,1), c,

lambda)*P(L,1) + u(A(L,C), c, lambda)*P(L,C) + u(A(L,L), c,

lambda)*P(L,L))/S;

else

LMP_Im(i,j)=255*(u(A(1,(C/2)+1),c,lambda)*P(1,(C/2)+1)+

u(A(1,L-(C/2)),c,lambda)*P(1,L-(C/2))+u(A((C/2)+1,1),c,

lambda)*P((C/2)+1,1)+u(A((C/2)+1,L),c,lambda)*P((C/2)+1,L)+

u(A(L-(C/2),1),c,lambda)*P(L-(C/2),1)+u(A(L-(C/2),L),c,

lambda)*P(L-(C/2),L)+u(A(L,(C/2)+1),c,lambda)*P(L,(C/2)+1)+

u(A(L,L-(C/2)),c,lambda)*P(L,L-(C/2)))/S;

end;

end;

end;

LMP_Im = round(LMP_Im);

end

A.4 Rotina para o cálculo do MSLMP4

function LMP_Im = MSLMP4(Input_Im, lambda, R)

if size(Input_Im, 3) == 3

Input_Im = rgb2gray(Input_Im);

end;

R=ceil(R); %% R representa o raio da escala
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L = 2*R+1; %% L=W: tamanho da vizinhanca

C=round(L/2);

Input_Im = uint8(Input_Im);

row_max = size(Input_Im, 1)-L+1;

col_max = size(Input_Im, 2)-L+1;

LMP_Im = zeros(row_max, col_max);

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

P = ones(L,L); %% Define-se a matriz de pesos

P(C,C) = 0;

S = 8; %% sum(sum(P));

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

for i=1:row_max

for j=1:col_max

A=Input_Im(i:i+L-1,j:j+L-1);

A=double(A);

c=A(C,C);

if R == 1

LMP_Im(i,j) = 255*(u(A(1,1), c, lambda)*P(1,1) + u(A(1,C), c,

lambda)*P(1,C) + u(A(1,L), c, lambda)*P(1,L) + u(A(C,1), c,

lambda)*P(C,1) + u(A(C,L), c, lambda)*P(C,L) + u(A(L,1), c,

lambda)*P(L,1) + u(A(L,C), c, lambda)*P(L,C) + u(A(L,L), c,

lambda)*P(L,L))/S;

else

LMP_Im(i,j)=255*(u(A(1,2),c,lambda)*P(1,2)+u(A(1,4),c,

lambda)*P(1,4)+u(A(2,L),c,lambda)*P(2,L)+u(A(L-3,1),c,

lambda)*P(L-3,1)+u(A(4,L),c,lambda)*P(4,L)+u(A(L-1,1),c,

lambda)*P(L-1,1)+u(A(L,L-3),c,lambda)*P(L,L-3)+u(A(L,L-1),c,

lambda)*P(L,L-1))/S;

end;

end;
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end;

LMP_Im = round(LMP_Im);

end

A.5 Rotina para o cálculo do MSLMP5

function LMP_Im = MSLMP5(Input_Im, lambda, R)

if size(Input_Im, 3) == 3

Input_Im = rgb2gray(Input_Im);

end;

R=ceil(R); %% R representa o raio da escala

L = 2*R+1; %% L=W: tamanho da vizinhanca

C=round(L/2);

Input_Im = uint8(Input_Im);

row_max = size(Input_Im, 1)-L+1;

col_max = size(Input_Im, 2)-L+1;

LMP_Im = zeros(row_max, col_max);

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

P = ones(L,L); %% Define-se a matriz de pesos

P(C,C) = 0;

S = 8; %% sum(sum(P));

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

for i=1:row_max

for j=1:col_max

A=Input_Im(i:i+L-1,j:j+L-1);

A=double(A);

c=A(C,C);

if R == 1

LMP_Im(i,j) = 255*(u(A(1,1),c,lambda)*P(1,1)+u(A(1,C),c,
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lambda)*P(1,C)+u(A(1,L),c,lambda)*P(1,L)+u(A(C,1),c,

lambda)*P(C,1) + u(A(C,L), c, lambda)*P(C,L)+u(A(L,1),c,

lambda)*P(L,1)+u(A(L,C),c,lambda)*P(L,C)+u(A(L,L),c,

lambda)*P(L,L))/S;

elseif R==2

LMP_Im(i,j) = 255*(u(A(1,1),c,lambda)*P(1,1)+u(A(1,C),c,

lambda)*P(1,C)+u(A(1,L),c,lambda)*P(1,L)+u(A(C,1),c,

lambda)*P(C,1)+u(A(C,L),c,lambda)*P(C,L)+ u(A(L,1),c,

lambda)*P(L,1)+u(A(L,C),c,lambda)*P(L,C)+u(A(L,L),c,

lambda)*P(L,L))/S;

else

LMP_Im(i,j)=255*(u(A(1,3),c,lambda)*P(1,3)+u(A(1,L-2),c,

lambda)*P(1,L-2)+u(A(3,1),c,lambda)*P(3,1)+u(A(3,L),c,

lambda)*P(3,L)+u(A(L-2,1),c,lambda)*P(L-2,1)+u(A(L-2,L),c,

lambda)*P(L-2,L)+u(A(L,3),c,lambda)*P(L,3)+u(A(L,L-2),c,

lambda)*P(L,L-2))/S;

end;

end;

end;

LMP_Im = round(LMP_Im);

end

A.6 Rotina para o cálculo do MSLMP6

function LMP_Im = MSLMP6(Input_Im, sig, R)

if size(Input_Im, 3) == 3

Input_Im = rgb2gray(Input_Im);

end;

R = ceil(R);

L = 2*R + 1; %% The size of the LBP matrix

C = round(L/2);
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Input_Im = uint8(Input_Im);

row_max = size(Input_Im,1)-L+1;

col_max = size(Input_Im,2)-L+1;

LBP_Im = zeros(row_max, col_max);

P = ones(L,L); % Matriz de pesos

P(C,C) = 0;

S = sum(sum(P));

for i = 1:row_max

for j = 1:col_max

A = Input_Im(i:i+L-1, j:j+L-1);

A = double(A);

c = A(C,C);

acum = 0.0;

for r = 1:L

for s=1:L

acum = acum + u(A(r,s), c, sig)*P(r,s);

end

end

LMP_Im(i,j) = 255*acum/S;

end;

end;

LMP_Im = round(LMP_Im);

end



APÊNDICE B

SENSIBILIDADE OBTIDA DO MSLMP COM RESPEITO À

MATRIZ DE PESOS 4.11

S (%) para Amostra de tamanho 45× 45

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 37,50 57,50 69,64 79,64 89,38

0,1 42,41 62,41 76,07 82,77 89,64

0,15 50,09 69,82 78,48 84,91 90,63

0,2 54,20 72,32 81,70 86,43 91,16

0,25 56,88 75,45 83,39 88,13 91,79

0,3 61,88 76,96 83,75 88,75 92,05

0,35 65,71 79,46 85,18 89,29 92,05

0,4 67,86 79,11 85,00 88,39 92,14

0,45 68,21 80,89 85,89 89,55 92,41

0,5 69,38 79,20 84,46 89,29 92,86

0,55 71,16 80,80 86,61 90,09 92,59

0,6 70,63 81,70 86,52 89,91 92,86

0,65 73,13 81,43 87,05 90,18 93,48

0,7 73,57 83,04 87,05 90,27 93,21

0,705 73,39 82,77 86,52 90,36 93,21

0,75 73,30 82,50 85,98 90,45 93,04

0,755 72,86 81,96 85,18 90,63 92,95



B Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.11 97

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,8 73,30 82,95 85,27 89,82 93,21

0,805 73,66 83,84 85,63 89,91 93,57

0,85 72,50 81,34 85,00 90,27 93,30

0,855 72,95 81,16 84,38 89,73 93,13

0,9 72,41 81,70 84,73 89,38 92,86

0,95 75,45 81,96 86,88 90,71 93,48

0,955 75,18 82,23 87,23 90,45 93,39

1 74,20 82,68 87,86 90,18 93,66

S (%) para Amostra de tamanho 50× 50

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 40,36 60,63 77,23 83,39 90,18

0,1 45,89 68,13 80,63 86,34 90,98

0,15 52,68 73,75 83,21 87,86 92,68

0,2 55,89 78,66 85,00 88,21 92,23

0,25 63,30 79,91 87,77 89,46 92,41

0,3 67,32 83,13 88,39 89,46 93,3

0,35 69,64 83,75 88,75 90,18 94,11

0,4 70,18 83,48 89,64 90,00 94,29

0,45 73,21 83,57 89,38 90,45 94,38

0,5 72,50 85,09 89,82 91,07 94,38

0,55 76,70 87,50 90,36 91,25 94,73

0,6 74,82 86,16 90,27 90,98 94,46

0,65 77,86 86,52 90,71 91,70 95,00

0,7 76,07 87,05 90,45 91,52 94,91

0,705 76,34 86,34 90,54 91,34 94,73

0,75 78,93 87,50 89,82 91,88 94,91

0,755 78,21 87,68 89,64 91,52 94,38

0,8 76,43 86,34 90,00 91,61 94,82

0,805 78,57 86,43 89,91 91,70 94,91

0,85 76,70 86,79 89,55 91,34 94,46

0,855 77,86 87,86 89,64 91,43 94,55



B Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.11 98

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,9 77,32 85,45 89,46 91,16 94,20

0,95 77,86 86,52 89,91 91,88 94,64

0,955 78,04 86,07 89,64 92,14 94,73

1 79,29 87,14 89,73 92,41 94,64

S (%) para Amostra de tamanho 55× 55

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 49,38 68,75 81,70 84,20 90,54

0,1 56,16 73,13 85,09 87,23 90,98

0,15 61,96 81,07 88,04 89,46 92,41

0,2 68,30 83,84 89,02 90,54 92,50

0,25 69,29 86,52 91,43 91,34 92,68

0,3 73,21 84,46 90,00 90,98 93,39

0,35 75,89 87,86 91,34 91,70 93,75

0,4 78,13 87,86 91,61 92,05 93,75

0,45 79,02 87,59 91,34 92,14 94,02

0,5 81,07 87,14 91,52 92,32 94,29

0,55 81,25 89,29 92,41 92,32 94,82

0,6 81,88 87,77 93,21 92,59 94,38

0,65 82,50 89,73 93,30 92,86 94,82

0,7 84,20 90,54 93,39 92,41 95,00

0,705 82,41 90,09 93,57 92,68 95,09

0,75 82,23 89,91 93,57 92,32 94,82

0,755 82,32 89,82 93,66 92,23 94,91

0,8 81,43 89,29 93,04 92,59 95,00

0,805 81,96 89,46 93,30 92,59 94,91

0,85 82,68 89,29 93,30 92,23 94,64

0,855 83,48 89,29 93,30 92,05 94,55

0,9 82,32 88,93 92,59 92,50 94,73

0,95 83,84 89,38 93,13 92,86 95,09

0,955 84,02 89,46 92,77 92,86 95,00

1 83,75 89,46 92,86 92,32 95,18



B Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.11 99

S (%) para Amostra de tamanho 60× 60

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 56,34 72,14 83,21 89,29 91,61

0,1 62,14 79,02 87,05 90,18 93,04

0,15 68,75 82,32 89,64 92,23 93,84

0,2 73,13 85,80 90,09 92,77 94,11

0,25 75,45 88,13 91,43 94,02 94,11

0,3 79,29 88,93 92,59 93,93 94,20

0,35 80,63 89,20 92,50 93,93 94,46

0,4 82,59 90,80 93,04 94,46 95,45

0,45 82,23 89,11 92,50 93,84 95,45

0,5 82,41 90,00 92,50 94,20 96,07

0,55 85,54 91,43 93,21 94,11 96,25

0,6 85,18 91,52 93,39 94,46 95,89

0,65 86,70 90,63 93,66 94,82 96,16

0,7 86,70 90,63 94,02 94,73 95,80

0,705 88,13 91,07 93,75 94,91 95,80

0,75 86,61 91,25 93,66 94,73 96,07

0,755 85,80 90,98 93,75 94,20 96,07

0,8 84,82 91,96 93,93 94,82 95,71

0,805 85,54 91,61 93,57 94,55 95,98

0,85 84,46 91,43 93,30 94,46 96,07

0,855 84,82 91,25 93,21 94,55 96,07

0,9 85,18 90,54 94,20 94,55 95,71

0,95 86,43 91,61 93,75 94,91 95,80

0,955 85,45 91,79 93,93 94,82 95,71

1 85,09 91,70 93,84 94,46 95,89



B Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.11 100

S (%) para Amostra de tamanho 65× 65

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 60,00 76,96 87,41 89,20 94,29

0,1 67,14 82,50 89,20 91,52 95,00

0,15 72,95 86,52 91,52 92,77 95,63

0,2 76,79 87,86 91,79 92,86 95,63

0,25 80,00 87,95 93,21 93,04 95,98

0,3 81,16 90,71 93,21 93,75 95,89

0,35 84,91 92,95 94,38 94,11 96,07

0,4 84,64 92,14 94,11 93,84 96,07

0,45 85,71 91,70 93,13 95,27 96,25

0,5 85,71 91,70 93,13 94,46 96,43

0,55 87,23 92,86 94,11 95,36 96,79

0,6 86,52 91,70 94,55 95,09 96,61

0,65 87,59 93,30 94,73 95,00 96,52

0,7 87,86 93,48 94,82 95,18 96,88

0,705 87,68 93,30 94,91 95,63 96,88

0,75 88,84 93,04 95,00 95,09 97,05

0,755 88,39 92,41 94,38 95,27 97,05

0,8 88,48 92,86 94,38 95,45 96,88

0,805 88,04 93,48 94,55 95,36 96,96

0,85 87,86 93,3 94,29 95,36 96,88

0,855 87,68 92,59 94,46 95,18 96,96

0,9 88,66 93,57 94,91 95,36 96,88

0,95 89,38 93,75 95,18 95,00 96,88

0,955 89,20 93,04 94,73 95,27 96,96

1 89,64 93,48 94,91 95,18 96,70



B Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.11 101

S (%) para Amostra de tamanho 70× 70

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 61,61 81,61 87,86 91,52 95,63

0,1 69,91 86,88 91,52 94,29 95,98

0,15 74,91 88,30 93,30 95,54 96,70

0,2 79,55 90,36 93,57 95,27 96,96

0,25 83,30 91,52 94,55 95,71 97,68

0,3 85,27 92,05 94,11 96,34 97,23

0,35 86,43 93,84 94,73 96,70 97,14

0,4 87,32 94,55 94,29 96,52 97,41

0,45 88,84 93,21 94,38 96,25 97,32

0,5 88,84 93,75 95,18 95,89 97,32

0,55 90,27 93,30 94,46 96,25 97,41

0,6 89,91 93,57 94,11 95,98 97,50

0,65 89,82 93,75 94,02 96,34 97,50

0,7 90,09 94,55 95,18 96,16 97,86

0,705 89,11 94,46 94,91 95,80 97,77

0,75 90,63 94,64 94,91 96,25 97,59

0,755 90,00 94,55 95,00 96,07 97,59

0,8 90,09 94,82 94,02 95,98 97,59

0,805 90,00 94,64 94,20 95,89 97,68

0,85 89,38 94,73 94,91 95,71 97,77

0,855 89,73 94,64 94,91 95,71 97,77

0,9 90,09 95,18 94,20 95,45 97,86

0,95 90,00 95,09 94,38 96,16 97,86

0,955 90,71 94,64 94,64 96,43 97,86

1 90,36 94,91 94,64 96,07 97,95



B Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.11 102

S (%) para Amostra de tamanho 75× 75

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 71,43 83,66 90,18 93,57 96,52

0,1 75,63 88,13 93,66 94,82 96,61

0,15 78,84 91,16 94,55 95,89 97,23

0,2 82,86 92,23 94,55 96,52 97,77

0,25 84,20 93,66 94,91 97,23 97,41

0,3 89,55 95,36 95,18 96,88 98,04

0,35 89,38 94,64 95,54 97,41 97,95

0,4 90,27 95,18 95,45 97,59 98,48

0,45 89,29 94,91 94,64 97,32 98,66

0,5 89,91 95,98 95,45 97,32 98,84

0,55 91,25 95,80 96,43 97,50 98,93

0,6 91,25 95,80 95,89 97,77 98,48

0,65 92,50 95,27 96,43 98,04 98,48

0,7 91,96 95,45 96,88 97,95 98,75

0,705 92,32 95,18 96,88 98,04 98,66

0,75 92,41 95,89 96,79 97,86 98,75

0,755 92,77 95,71 96,79 97,86 98,57

0,8 92,59 95,80 96,61 97,50 98,57

0,805 92,14 95,54 96,70 97,77 98,57

0,85 92,95 95,45 96,34 97,95 98,66

0,855 92,23 95,09 96,16 97,59 98,66

0,9 92,86 95,18 96,70 97,41 98,66

0,95 92,86 95,45 96,96 97,77 98,57

0,955 92,23 95,27 97,05 97,59 98,75

1 92,14 95,54 96,96 97,59 98,57



B Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.11 103

S (%) para Amostra de tamanho 80× 80

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 74,82 85,89 91,96 94,91 96,34

0,1 80,80 90,00 94,38 95,98 97,14

0,15 85,09 92,59 95,27 96,70 97,50

0,2 86,52 93,84 96,07 96,79 97,50

0,25 88,75 95,00 95,98 96,96 97,32

0,3 91,16 95,45 96,52 97,23 97,59

0,35 91,61 95,89 96,52 97,05 98,04

0,4 93,04 95,54 96,07 97,05 97,95

0,45 92,32 96,52 96,61 97,32 98,04

0,5 92,86 96,34 96,52 96,96 97,95

0,55 94,73 96,07 96,34 97,95 97,68

0,6 93,84 95,71 95,80 97,59 98,30

0,65 94,46 95,45 96,88 97,77 98,21

0,7 95,18 96,07 96,61 97,77 98,21

0,705 94,73 95,80 96,70 97,68 98,13

0,75 94,82 95,98 97,14 97,95 98,04

0,755 94,82 95,98 97,05 97,95 98,04

0,8 94,11 95,98 96,79 97,86 98,04

0,805 93,84 95,80 96,70 97,95 98,13

0,85 94,82 95,89 96,52 97,77 97,41

0,855 94,64 95,89 96,43 97,77 97,50

0,9 94,38 95,98 96,61 97,68 97,59

0,95 94,82 96,07 96,43 97,59 98,13

0,955 94,73 95,80 96,43 97,68 98,13

1 95,09 96,07 96,43 97,95 98,13



B Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.11 104

S (%) para Amostra de tamanho 85× 85

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 74,46 88,39 92,68 94,11 96,70

0,1 81,16 92,32 95,18 96,07 97,50

0,15 84,29 93,30 95,71 95,80 97,95

0,2 87,32 94,46 96,16 96,79 97,59

0,25 90,63 95,36 97,05 96,43 97,68

0,3 91,25 95,45 97,05 96,88 97,77

0,35 91,96 96,16 97,23 96,96 98,13

0,4 93,21 96,70 97,50 96,70 98,21

0,45 93,66 96,34 96,96 97,05 98,21

0,5 92,95 95,98 97,50 97,23 98,13

0,55 94,82 96,96 97,14 97,05 98,39

0,6 94,38 96,70 97,59 97,05 98,48

0,65 94,02 96,61 97,50 97,32 98,48

0,7 94,64 96,25 97,50 97,14 98,48

0,705 94,82 96,52 97,41 97,32 98,39

0,75 94,46 96,70 97,50 97,05 98,30

0,755 94,82 96,79 97,14 97,05 98,39

0,8 93,13 96,25 97,59 97,50 98,39

0,805 93,21 96,25 97,50 97,50 98,21

0,85 93,93 96,61 97,32 97,41 98,30

0,855 93,84 96,61 97,50 97,50 98,21

0,9 94,38 96,70 97,50 97,41 97,86

0,95 95,18 96,61 97,68 97,68 98,30

0,955 94,91 96,88 97,59 97,86 98,30

1 95,54 96,43 97,59 97,86 98,13



B Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.11 105

S (%) para Amostra de tamanho 90× 90

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 79,55 90,18 93,93 94,73 96,79

0,1 84,55 93,66 95,63 96,25 97,14

0,15 87,95 94,38 96,16 97,05 97,68

0,2 90,36 95,63 97,41 97,86 97,50

0,25 91,88 96,88 97,14 97,68 97,77

0,3 92,05 97,05 97,50 97,77 97,86

0,35 93,66 96,88 97,68 98,13 98,13

0,4 93,75 96,52 97,41 97,95 97,95

0,45 93,93 97,41 97,32 97,95 97,77

0,5 94,20 96,96 97,23 97,68 97,95

0,55 95,54 97,23 97,23 98,13 98,21

0,6 95,98 97,05 97,32 98,30 98,13

0,65 95,36 97,41 97,50 98,21 98,13

0,7 95,27 97,41 97,41 98,04 98,39

0,705 95,18 97,59 97,59 98,13 98,39

0,75 95,63 97,14 97,32 98,04 98,13

0,755 96,25 97,41 97,59 98,13 98,13

0,8 95,36 97,32 97,50 98,04 98,30

0,805 95,18 97,23 97,68 98,13 98,30

0,85 95,27 97,32 97,41 98,30 98,21

0,855 95,18 97,23 97,41 98,21 98,21

0,9 95,89 96,52 97,50 98,04 98,21

0,95 95,45 97,14 97,14 97,86 98,13

0,955 95,18 97,05 97,32 98,04 98,04

1 95,89 96,88 97,50 97,95 98,04



APÊNDICE C

SENSIBILIDADE OBTIDA DO MSLMP COM RESPEITO À

MATRIZ DE PESOS 4.12

S (%) para Amostra de tamanho 45× 45

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 37,59 57,50 69,20 78,75 88,57

0,1 42,41 62,41 72,86 82,05 89,29

0,15 50.36 69.73 75.98 85.63 89.91

0,2 54,20 72,32 81,43 87,41 90,45

0,25 56,96 75,45 81,96 87,77 91,61

0,3 62,05 76,96 84,29 87,59 92,86

0,35 65,80 79,46 85,09 88,21 92,77

0,4 67,95 79,11 84,11 88,66 92,77

0,45 68,21 80,89 84,38 88,66 92,68

0,5 69,29 79,20 85,63 90,18 93,30

0,55 71,07 80,80 86,16 89,11 92,95

0,6 70,54 81,70 85,63 88,93 93,39

0,65 73,13 81,43 86,79 89,38 93,66

0,7 73,57 83,04 85,80 89,73 93,75

0,705 73,39 82,77 86,07 89,46 93,75

0,75 73,30 82,50 86,52 89,46 93,66

0,755 72,86 81,96 86,43 88,75 93,66



C Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.12 107

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,8 73,30 82,95 85,54 88,57 93,39

0,805 73,75 83,84 85,54 88,84 93,04

0,85 72,50 81,34 85,45 89,73 93,48

0,855 72,95 81,16 85,71 89,29 93,30

0,9 72,50 81,70 85,18 88,93 93,66

0,95 75,36 81,96 86,16 90,00 93,57

0,955 75,27 82,23 85,98 89,91 93,57

1 74,11 82,68 86,79 90,00 93,48

S (%) para Amostra de tamanho 50× 50

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 40,27 60,63 76,34 81,61 89,38

0,1 45,89 68,13 78,21 85,09 90,71

0,15 52,68 73,84 83,13 86,79 91,25

0,2 55,89 78,57 84,46 87,59 92,05

0,25 63,30 79,91 86,96 89,11 92,59

0,3 67,23 83,13 87,32 88,84 93,39

0,35 69,55 83,75 88,30 89,11 93,13

0,4 70,18 83,48 89,29 90,27 93,75

0,45 73,21 83,57 88,13 90,36 94,55

0,5 72,50 85,00 88,13 89,46 93,57

0,55 76,70 87,50 89,55 90,63 94,38

0,6 74,82 86,16 89,73 90,18 94,82

0,65 77,77 86,52 89,38 91,79 94,46

0,7 76,07 87,05 89,11 91,16 95,00

0,705 76,34 86,34 89,29 91,34 94,82

0,75 78,93 87,50 89,46 91,43 94,29

0,755 78,21 87,68 89,02 91,16 94,38

0,8 76,43 86,34 88,84 91,43 94,55

0,805 78,66 86,43 88,93 90,89 94,64

0,85 76,79 86,70 89,11 90,89 94,46

0,855 77,86 87,86 89,38 91,16 94,55



C Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.12 108

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,9 77,41 85,54 88,13 91,07 94,20

0,95 77,77 86,43 89,64 91,70 94,64

0,955 78,13 86,07 89,55 91,61 94,64

1 79,29 87,14 90,18 91,96 95,09

S (%) para Amostra de tamanho 55× 55

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 49,55 68,75 80,00 85,36 90,54

0,1 56,16 73,21 83,75 87,50 91,79

0,15 62,05 81,07 88,04 90,54 92,95

0,2 68,13 83,84 90,36 90,27 92,50

0,25 69,38 86,52 90,98 91,34 93,30

0,3 73,21 84,46 91,16 90,36 93,39

0,35 75,80 87,86 91,52 92,41 93,21

0,4 78,13 87,86 91,07 91,25 93,75

0,45 79,02 87,59 91,61 91,96 94,29

0,5 81,07 87,14 92,32 92,77 94,11

0,55 81,34 89,29 92,50 92,86 94,73

0,6 81,79 87,77 93,30 92,77 94,55

0,65 82,41 89,73 93,93 93,21 95,09

0,7 84,20 90,54 93,04 93,30 95,18

0,705 82,41 90,09 93,57 93,13 95,18

0,75 82,23 89,91 93,13 92,68 95,00

0,755 82,32 89,82 93,04 92,68 94,91

0,8 81,43 89,29 93,30 93,13 95,00

0,805 81,96 89,46 93,39 93,21 94,64

0,85 82,77 89,29 93,57 93,13 94,55

0,855 83,48 89,29 93,66 93,13 94,46

0,9 82,23 88,93 92,68 93,13 94,46

0,95 83,84 89,38 92,95 94,02 94,91

0,955 84,11 89,38 93,21 93,84 95,00

1 83,75 89,46 92,86 94,02 94,82



C Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.12 109

S (%) para Amostra de tamanho 60× 60

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 56,25 72,14 81,70 87,68 91,25

0,1 62,23 79,02 87,32 91,16 92,32

0,15 68,75 82,41 89,02 92,68 93,39

0,2 73,13 85,89 90,45 92,59 93,21

0,25 75,45 88,13 90,63 93,21 93,75

0,3 79,29 88,93 92,68 93,39 93,84

0,35 80,54 89,20 92,86 94,20 94,91

0,4 82,68 90,80 92,41 94,20 95,54

0,45 82,23 89,11 91,88 93,93 95,45

0,5 82,32 90,00 91,61 94,38 95,80

0,55 85,36 91,34 93,21 94,46 96,07

0,6 85,18 91,52 92,32 94,11 95,63

0,65 86,70 90,63 93,04 94,55 95,98

0,7 86,70 90,63 93,66 93,93 96,16

0,705 88,13 91,07 93,48 94,38 95,98

0,75 86,61 91,25 93,48 94,20 96,61

0,755 85,80 90,98 93,30 94,29 96,61

0,8 84,82 91,96 93,04 94,11 96,25

0,805 85,45 91,61 93,13 94,20 95,98

0,85 84,29 91,43 93,13 94,38 95,98

0,855 84,73 91,25 93,04 94,20 95,89

0,9 85,18 90,54 93,13 94,38 95,89

0,95 86,43 91,61 93,57 94,29 96,07

0,955 85,36 91,79 93,57 94,02 96,25

1 84,91 91,70 93,75 94,20 96,16



C Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.12 110

S (%) para Amostra de tamanho 65× 65

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 59,82 76,96 84,38 89,38 94,91

0,1 67,14 82,50 87,77 91,43 95,09

0,15 73,13 86,52 90,80 93,13 95,36

0,2 76,96 87,86 92,32 93,21 95,71

0,25 79,91 87,95 92,05 93,84 96,34

0,3 81,16 90,71 92,50 94,11 96,25

0,35 84,91 92,95 93,04 94,46 96,88

0,4 84,64 92,14 93,48 94,29 96,79

0,45 85,71 91,70 93,39 94,38 96,79

0,5 85,71 91,70 94,02 94,82 96,96

0,55 87,14 92,86 94,73 95,36 96,96

0,6 86,52 91,70 94,73 95,54 97,14

0,65 87,50 93,30 95,18 95,18 96,79

0,7 87,86 93,48 94,55 95,80 96,96

0,705 87,68 93,30 94,55 95,63 97,14

0,75 88,84 93,04 95,09 95,89 96,96

0,755 88,39 92,41 94,82 95,80 96,88

0,8 88,48 92,86 94,82 95,54 97,05

0,805 88,04 93,48 94,64 95,45 97,23

0,85 87,77 93,30 94,73 95,63 96,70

0,855 87,68 92,59 94,73 95,54 96,61

0,9 88,66 93,48 94,82 95,45 96,79

0,95 89,29 93,75 94,73 95,89 96,96

0,955 89,20 93,04 94,55 95,71 96,96

1 89,64 93,48 95,45 95,80 96,79



C Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.12 111

S (%) para Amostra de tamanho 70× 70

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 61,25 81,61 86,43 92,05 95,80

0,1 69,91 86,88 90,71 94,73 96,43

0,15 75,00 88,30 92,95 96,43 96,61

0,2 79,64 90,36 94,11 96,07 96,70

0,25 83,39 91,52 94,46 95,80 97,05

0,3 85,27 92,05 94,82 96,07 97,23

0,35 86,43 93,84 94,20 96,16 97,41

0,4 87,32 94,55 94,55 96,07 97,41

0,45 88,84 93,21 94,82 96,43 97,41

0,5 88,75 93,75 95,18 96,07 97,50

0,55 90,27 93,30 94,91 96,52 97,68

0,6 89,91 93,57 94,91 96,43 97,68

0,65 89,82 93,75 94,64 96,16 97,95

0,7 90,09 94,55 94,91 96,61 98,04

0,705 89,11 94,46 95,09 96,34 97,95

0,75 90,63 94,64 94,91 96,25 97,95

0,755 90,00 94,55 94,82 95,89 97,95

0,8 90,09 94,82 94,64 95,63 97,95

0,805 90,00 94,64 94,64 95,71 97,95

0,85 89,46 94,73 94,82 95,89 97,86

0,855 89,64 94,64 94,73 95,89 97,86

0,9 90,09 95,18 94,55 95,45 97,95

0,95 89,82 95,09 94,64 96,25 97,95

0,955 90,71 94,64 94,55 96,25 97,95

1 90,27 94,91 94,73 96,16 97,95



C Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.12 112

S (%) para Amostra de tamanho 75× 75

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 71,43 83,66 89,46 93,75 95,63

0,1 75,63 88,13 91,96 94,55 96,88

0,15 78,84 91,16 93,84 95,45 97,05

0,2 82,95 92,23 94,11 96,96 97,41

0,25 84,20 93,66 94,91 96,79 97,59

0,3 89,64 95,36 94,91 97,41 98,04

0,35 89,38 94,55 95,63 97,41 97,86

0,4 90,27 95,18 95,00 97,59 98,30

0,45 89,29 94,91 94,64 97,86 98,13

0,5 90,00 95,98 94,82 97,77 98,39

0,55 91,25 95,80 95,89 97,86 98,48

0,6 91,25 95,80 96,25 97,77 98,13

0,65 92,50 95,27 96,07 98,04 98,75

0,7 91,96 95,45 96,61 98,21 98,66

0,705 92,32 95,18 96,34 98,30 98,66

0,75 92,41 95,89 96,88 98,39 98,21

0,755 92,77 95,71 96,70 98,39 98,21

0,8 92,59 95,80 96,52 98,04 98,39

0,805 92,23 95,54 95,98 98,21 98,39

0,85 92,86 95,45 96,16 97,77 98,39

0,855 92,23 95,09 96,07 97,77 98,30

0,9 92,77 95,18 96,52 97,77 98,39

0,95 92,86 95,45 96,79 98,04 98,66

0,955 92,23 95,27 96,70 97,95 98,75

1 92,14 95,54 96,79 97,77 98,57



C Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.12 113

S (%) para Amostra de tamanho 80× 80

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 74,82 85,89 90,98 93,93 95,71

0,1 80,89 90,18 93,39 95,80 96,79

0,15 85,18 92,59 95,00 96,96 96,96

0,2 86,52 93,84 95,18 97,23 97,32

0,25 88,66 95,00 96,52 96,70 97,69

0,3 91,16 95,45 96,70 97,14 97,68

0,35 91,61 95,89 96,43 97,32 98,04

0,4 93,04 95,54 95,80 97,14 98,13

0,45 92,14 96,43 96,52 97,23 98,04

0,5 92,86 96,34 96,16 97,23 97,86

0,55 94,82 96,07 96,25 97,50 98,13

0,6 93,84 95,71 96,25 97,23 98,48

0,65 94,46 95,45 96,96 97,59 98,39

0,7 95,18 96,07 96,61 97,68 98,13

0,705 94,73 95,80 96,52 97,77 98,13

0,75 94,82 95,98 96,52 97,41 98,39

0,755 94,82 95,98 96,25 97,41 98,39

0,8 94,11 95,98 96,88 97,32 98,30

0,805 93,84 95,80 96,79 97,68 98,39

0,85 94,82 95,89 96,52 97,32 98,04

0,855 94,64 95,89 96,61 97,23 98,04

0,9 94,38 96,07 96,61 97,14 97,86

0,95 94,82 96,07 96,70 97,23 98,04

0,955 94,64 95,80 96,70 97,23 98,21

1 95,09 96,07 96,61 97,41 98,21



C Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.12 114

S (%) para Amostra de tamanho 85× 85

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 74,46 88,39 92,50 93,48 96,25

0,1 81,16 92,32 94,64 96,52 97,41

0,15 84,29 93,30 95,36 96,43 97,77

0,2 87,32 94,46 96,34 96,52 97,68

0,25 90,63 95,36 96,61 97,23 97,86

0,3 91,43 95,54 97,32 96,88 97,77

0,35 91,96 96,07 97,68 96,96 98,21

0,4 93,30 96,70 97,41 97,32 98,30

0,45 93,66 96,34 97,05 97,14 98,13

0,5 92,86 95,98 97,23 97,41 97,95

0,55 94,82 96,96 97,32 97,23 98,48

0,6 94,38 96,70 97,32 97,14 98,84

0,65 94,02 96,70 97,41 97,50 98,75

0,7 94,64 96,25 97,32 97,86 98,66

0,705 94,82 96,52 97,41 97,68 98,66

0,75 94,46 96,70 97,05 97,68 98,66

0,755 94,82 96,79 97,23 97,77 98,66

0,8 93,13 96,25 97,23 97,41 98,57

0,805 93,30 96,25 97,50 97,50 98,57

0,85 93,93 96,61 97,50 97,50 98,39

0,855 93,84 96,61 97,50 97,68 98,39

0,9 94,38 96,70 97,41 97,32 98,48

0,95 95,18 96,61 97,05 97,68 98,48

0,955 94,91 96,88 97,05 97,68 98,48

1 95,54 96,43 97,23 97,59 98,39



C Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.12 115

S (%) para Amostra de tamanho 90× 90

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 79,73 90,18 92,59 94,55 96,34

0,1 84,55 93,66 95,98 96,16 97,32

0,15 88,04 94,38 96,61 96,88 97,32

0,2 90,45 95,63 96,79 97,50 97,77

0,25 91,88 96,88 97,14 97,50 97,77

0,3 91,96 97,05 97,59 97,86 97,68

0,35 93,66 96,88 98,04 97,95 98,21

0,4 93,75 96,52 97,23 97,95 98,04

0,45 93,93 97,41 97,32 98,04 98,13

0,5 94,20 96,96 97,23 98,21 97,95

0,55 95,54 97,23 97,59 98,04 98,04

0,6 95,98 97,05 97,59 98,04 98,04

0,65 95,36 97,41 97,68 98,30 98,30

0,7 95,27 97,41 97,50 98,21 98,30

0,705 95,18 97,59 97,68 98,30 98,30

0,75 95,63 97,14 97,41 97,95 98,39

0,755 96,25 97,41 97,50 97,95 98,39

0,8 95,36 97,32 97,68 98,21 98,13

0,805 95,18 97,23 97,59 98,30 98,21

0,85 95,27 97,23 97,68 98,21 98,21

0,855 95,18 97,23 97,32 98,21 98,21

0,9 95,89 96,52 97,59 97,95 98,04

0,95 95,45 97,14 97,32 98,30 97,95

0,955 95,18 97,05 97,32 98,30 98,04

1 95,89 96,88 97,05 98,21 97,95



APÊNDICE D

SENSIBILIDADE OBTIDA DO MSLMP COM RESPEITO À

MATRIZ DE PESOS 4.13

S (%) para Amostra de tamanho 45× 45

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 37,50 57,32 70,18 79,82 87,14

0,1 42,41 63,57 73,57 82,77 87,59

0,15 50,09 67,32 78,39 85,54 88,48

0,2 54,20 70,27 80,89 86,52 89,29

0,25 56,88 74,64 81,61 88,04 90,89

0,3 61,88 76,16 83,21 87,77 91,16

0,35 65,71 79,20 82,95 88,93 91,43

0,4 67,86 78,13 82,59 88,84 91,16

0,45 68,21 80,45 84,11 89,38 91,79

0,5 69,38 80,00 84,29 89,20 91,70

0,55 71,16 79,82 85,36 89,64 92,23

0,6 70,63 78,66 84,82 88,93 92,41

0,65 73,13 79,82 85,18 90,80 92,50

0,7 73,57 81,25 84,46 89,64 92,14

0,705 73,39 81,61 84,46 89,91 92,23

0,75 73,30 79,82 84,29 89,91 92,41

0,755 72,86 79,91 84,29 89,38 91,88



D Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.13 117

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,8 73,30 80,18 83,75 89,73 91,88

0,805 73,66 81,16 84,02 90,00 92,14

0,85 72,50 80,45 84,20 89,73 91,34

0,855 72,95 80,89 84,46 89,91 91,43

0,9 72,41 80,89 84,02 89,29 91,52

0,95 75,45 80,00 84,91 90,18 92,50

0,955 75,18 79,73 85,00 90,27 92,32

1 74,20 81,88 85,54 89,73 92,50

S (%) para Amostra de tamanho 50× 50

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 40,36 62,23 75,63 82,50 89,20

0,1 45,89 66,79 80,36 84,91 89,11

0,15 52,68 73,39 83,75 86,43 90,63

0,2 55,89 77,23 85,18 88,48 91,34

0,25 63,30 79,73 86,52 88,75 91,79

0,3 67,32 82,95 87,41 89,91 92,50

0,35 69,64 83,84 87,32 90,09 93,13

0,4 70,18 83,21 88,30 89,29 93,48

0,45 73,21 83,57 88,48 90,98 93,57

0,5 72,50 84,82 88,93 90,09 93,66

0,55 76,70 86,16 89,73 91,25 94,11

0,6 74,82 86,88 88,84 90,45 94,02

0,65 77,86 86,34 89,91 91,96 93,75

0,7 76,07 86,61 89,64 91,52 94,38

0,705 76,34 87,14 89,46 91,61 94,38

0,75 78,93 87,59 89,73 91,61 94,11

0,755 78,21 87,05 90,00 91,88 93,93

0,8 76,43 86,52 89,11 91,96 93,66

0,805 78,57 86,61 89,11 91,52 93,75

0,85 76,70 86,61 88,84 90,80 93,75

0,855 77,86 87,23 88,57 90,45 93,66



D Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.13 118

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,9 77,32 86,43 88,21 91,52 93,93

0,95 77,86 85,63 88,48 92,14 94,46

0,955 78,04 85,98 88,57 92,23 94,55

1 79,29 86,88 88,04 92,68 94,55

S (%) para Amostra de tamanho 55× 55

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 49,38 68,30 79,82 85,54 89,11

0,1 56,16 73,75 84,29 88,21 90,89

0,15 61,96 80,45 87,86 89,82 92,41

0,2 68,30 81,79 89,29 90,63 92,14

0,25 69,29 84,29 90,98 90,89 92,32

0,3 73,21 86,52 91,61 91,70 92,95

0,35 75,89 85,98 91,34 91,96 93,13

0,4 78,13 86,52 90,80 91,61 93,21

0,45 79,02 87,95 91,25 92,14 93,48

0,5 81,07 86,79 91,16 92,68 93,48

0,55 81,25 89,20 93,21 92,86 94,46

0,6 81,88 88,75 91,96 92,59 94,46

0,65 82,50 89,29 92,86 92,86 94,20

0,7 84,20 89,46 92,41 92,86 94,64

0,705 82,41 89,38 92,86 92,86 94,64

0,75 82,23 88,84 92,14 92,77 94,82

0,755 82,32 88,66 92,05 92,95 94,73

0,8 81,43 87,77 92,05 91,70 94,55

0,805 81,96 88,48 92,14 91,88 94,55

0,85 82,68 88,30 92,32 92,86 93,93

0,855 83,48 88,39 92,59 92,68 94,20

0,9 82,32 88,93 91,88 92,41 94,20

0,95 83,84 88,21 92,05 92,68 94,73

0,955 84,02 88,57 91,88 92,50 94,82

1 83,75 87,50 92,23 92,50 95,18



D Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.13 119

S (%) para Amostra de tamanho 60× 60

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 56,34 73,75 82,14 87,68 90,89

0,1 62,14 78,39 85,80 90,36 91,96

0,15 68,75 83,21 88,93 91,34 92,86

0,2 73,13 86,79 89,46 93,21 93,57

0,25 75,45 86,70 91,07 93,04 93,84

0,3 79,29 88,84 91,70 94,29 94,64

0,35 80,63 89,55 91,07 93,93 94,91

0,4 82,59 88,57 92,86 93,57 95,18

0,45 82,23 89,91 92,86 94,29 95,27

0,5 82,41 89,46 92,59 94,02 95,27

0,55 85,54 90,63 93,21 93,93 95,36

0,6 85,18 90,45 93,39 94,02 95,27

0,65 86,70 90,89 93,04 94,73 95,63

0,7 86,70 90,98 93,93 94,55 95,80

0,705 88,13 91,16 93,75 94,38 95,45

0,75 86,61 90,98 94,02 94,29 95,54

0,755 85,80 90,80 94,11 94,38 95,45

0,8 84,82 90,36 93,48 94,20 95,00

0,805 85,54 90,54 93,13 93,66 94,82

0,85 84,46 90,00 93,75 94,11 94,82

0,855 84,82 90,36 93,57 93,93 95,00

0,9 85,18 89,64 93,39 93,66 95,18

0,95 86,43 90,89 93,57 94,02 95,63

0,955 85,45 90,36 93,84 94,11 95,45

1 85,09 89,91 93,93 94,38 95,71



D Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.13 120

S (%) para Amostra de tamanho 65× 65

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 60,00 77,95 85,18 88,21 94,38

0,1 67,14 83,93 88,66 92,32 94,73

0,15 72,95 85,63 90,71 93,21 95,36

0,2 76,79 87,68 91,79 93,21 95,09

0,25 80,00 88,30 91,79 94,29 95,71

0,3 81,16 90,27 92,95 93,84 96,25

0,35 84,91 91,61 93,39 94,02 95,80

0,4 84,64 92,50 93,39 93,66 95,80

0,45 85,71 91,52 92,95 93,93 96,16

0,5 85,71 91,16 93,04 94,38 96,61

0,55 87,23 92,05 94,38 95,45 96,52

0,6 86,52 91,70 93,48 94,91 96,34

0,65 87,59 93,21 94,38 94,91 96,88

0,7 87,86 93,04 94,29 95,27 97,05

0,705 87,68 92,77 94,11 95,36 96,96

0,75 88,84 92,77 93,75 95,80 96,79

0,755 88.39 92,14 94,20 95,63 96,79

0,8 88,48 93,13 93,66 95,63 96,52

0,805 88,04 92,68 93,75 95,71 96,61

0,85 87,86 92,41 94,38 95,45 96,61

0,855 87,68 92,50 94,20 95,45 96.61

0,9 88,66 92,95 94,38 95,27 96,52

0,95 89,38 92,95 94,73 95,71 96,96

0,955 89,20 92,86 94,73 95,71 97,05

1 89,64 92,77 94,73 95,71 96,52



D Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.13 121

S (%) para Amostra de tamanho 70× 70

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 61,61 82,41 85,54 92,50 95,36

0,1 69,91 84,38 91,52 94,73 95,36

0,15 74,91 89,20 92,86 95,98 95,09

0,2 79,55 89,02 93,66 95,36 95,98

0,25 83,30 91,43 93,48 96,43 96,25

0,3 85,27 91,61 94,02 95,98 96,25

0,35 86,43 92,77 94,11 96,34 96,79

0,4 87,32 93,48 94,55 96,70 96,96

0,45 88,84 91,61 94,29 96,43 97,05

0,5 88,84 93,21 94,55 96,34 97,50

0,55 90,27 93,48 94,64 96,88 96,88

0,6 89,91 93,57 94,64 96,34 97,05

0,65 89,82 94,64 95,00 96,34 97,59

0,7 90,09 94,82 94,82 95,98 97,59

0,705 89,11 95,00 94,64 95,98 97,50

0,75 90,63 94,20 94,55 95,80 97,59

0,755 90,00 94,29 94,11 95,71 97,59

0,8 90,09 94,11 93,48 95,00 97,50

0,805 90,00 94,73 93,93 95,00 97,50

0,85 89,38 94,38 94,29 95,71 97,41

0,855 89,73 94,46 94,11 95,36 97,50

0,9 90,09 94,55 94,20 94,91 97,32

0,95 90,00 94,82 94,64 95,98 97,68

0,955 90,71 94,64 94,20 96,07 97,68

1 90,36 94,64 94,64 95,89 97,86



D Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.13 122

S (%) para Amostra de tamanho 75× 75

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 71,43 83,75 88,13 93,39 96,07

0,1 75,63 88,13 91,79 94,91 96,34

0,15 78,84 91,07 92,68 95,63 96,88

0,2 82,86 92,77 93,75 96,70 96,96

0,25 84,20 94,02 94,91 96,70 97,68

0,3 89,55 95,36 95,00 96,88 97,41

0,35 89,38 94,73 95,45 97,41 97,77

0,4 90,27 95,27 95,80 97,32 98,30

0,45 89,29 95,63 95,00 97,50 98,13

0,5 89,91 95,71 95,71 97,50 98,57

0,55 91,25 96,34 96,79 97,68 98,30

0,6 91,25 95,71 96,34 97,77 98,66

0,65 92,50 95,80 96,07 98,04 98,66

0,7 91,96 95,54 96,88 98,13 98,75

0,705 92,32 95,54 96,88 98,04 98,66

0,75 92,41 95,63 96,43 97,86 98,30

0,755 92,77 96,25 96,34 97,95 98,30

0,8 92,59 95,45 96,43 98,04 98,39

0,805 92,14 95,36 96,43 98,13 98,39

0,85 92,95 95,63 96,16 98,04 98,21

0,855 92,23 95,27 95,89 97,95 98,13

0,9 92,86 95,45 96,43 97,77 98,21

0,95 92,86 95,63 96,88 98,13 98,39

0,955 92,23 95,54 96,88 98,13 98,57

1 92,14 95,54 96,61 97,86 98,30



D Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.13 123

S (%) para Amostra de tamanho 80× 80

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 74,82 86,16 91,43 93,66 95,89

0,1 80,80 90,27 93,93 95,36 96,70

0,15 85,09 92,32 94,55 96,52 97,05

0,2 86,52 93,66 95,71 96,96 97,05

0,25 88,75 94,55 96,25 96,70 97,59

0,3 91,16 94,46 96,61 97,32 97,41

0,35 91,61 95,27 96,79 97,32 97,41

0,4 93,04 95,54 96,43 97,41 97,50

0,45 92,32 95,80 95,98 97,59 97,77

0,5 92,86 95,89 95,98 97,14 97,68

0,55 94,73 96,16 96,52 97,50 97,68

0,6 93,84 95,36 96,52 96,88 97,77

0,65 94,46 95,89 96,70 97,05 98,30

0,7 95,18 95,80 96,79 97,23 97,95

0,705 94,73 95,98 96,88 97,59 98,13

0,75 94,82 95,89 96,52 97,32 97,68

0,755 94,82 95,71 96,70 97,23 97,50

0,8 94,11 95,80 96,52 97,59 97,86

0,805 93,84 96,07 96,79 97,50 97,95

0,85 94,82 96,07 96,88 97,05 97,77

0,855 94,64 96,07 97,14 97,14 97,68

0,9 94,38 96,16 96,52 97,14 97,77

0,95 94,82 96,43 96,79 97,14 98,04

0,955 94,73 96,34 96,79 97,41 98,13

1 95,09 96,34 96,43 97,23 98,30



D Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.13 124

S (%) para Amostra de tamanho 85× 85

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 74,46 87,59 92,23 94,11 96,43

0,1 81,16 92,68 95,18 95,71 97,41

0,15 84,29 93,39 94,64 95,98 97,23

0,2 87,32 94,82 95,98 96,34 97,59

0,25 90,63 95,27 97,05 96,88 97,59

0,3 91,25 95,98 96,88 96,43 97,86

0,35 91,96 95,54 97,23 96,43 98,04

0,4 93,21 96,16 97,23 96,61 97,95

0,45 93,66 96,07 96,79 97,05 98,13

0,5 92,95 95,80 96,96 97,05 98,04

0,55 94,82 96,43 97,41 97,05 98,30

0,6 94,38 96,16 97,14 96,96 98,66

0,65 94,02 97,14 97,23 97,50 98,66

0,7 94,64 96,07 97,32 97,86 98,57

0,705 94,82 96,07 97,50 97,77 98,66

0,75 94,46 96,61 97,50 97,77 98,39

0,755 94,82 96,34 97,50 97,68 98,21

0,8 93,13 96,25 97,23 97,68 98,30

0,805 93,21 96,25 97,23 97,86 98,39

0,85 93,93 96,25 97,32 97,68 98,04

0,855 93,84 96,61 97,41 97,50 98,04

0,9 94,38 96,25 97,32 97,95 98,04

0,95 95,18 96,70 97,32 98,13 98,48

0,955 94,91 96,79 97,23 97,95 98,57

1 95,54 95,98 97,05 98,13 98,30



D Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.13 125

S (%) para Amostra de tamanho 90× 90

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 79,55 91,88 92,95 94,20 96,25

0,1 84,55 93,39 95,89 96,43 96,61

0,15 87,95 94,64 96,34 96,96 97,32

0,2 90,36 95,18 97,32 97,23 97,86

0,25 91,88 96,16 97,14 97,14 97,68

0,3 92,05 96,88 97,41 97,32 97,86

0,35 93,66 97,32 97,68 97,77 97,50

0,4 93,75 96,96 97,14 97,77 98,30

0,45 93,93 97,05 97,23 97,68 98,04

0,5 94,20 97,05 97,50 97,86 98,21

0,55 95,54 97,59 97,23 97,77 98,04

0,6 95,98 97,41 97,68 97,95 98,13

0,65 95,36 97,77 97,77 98,21 98,39

0,7 95,27 97,59 97,41 97,86 98,39

0,705 95,18 97,50 97,41 97,95 98,39

0,75 95,63 97,32 97,23 97,77 98,57

0,755 96,25 96,88 97,41 97,77 98,48

0,8 95,36 96,61 97,41 97,77 98,30

0,805 95,18 96,70 97,50 97,77 98,39

0,85 95,27 97,23 97,32 97,77 98,13

0,855 95,18 96,88 97.14 97,59 98,30

0,9 95,89 96,52 97,32 97,77 98,21

0,95 95,45 96,61 97,14 98,04 98,21

0,955 95,18 96,70 97,23 98,13 98,21

1 95,89 96,52 97,05 98,21 98,30



APÊNDICE E

SENSIBILIDADE OBTIDA DO MSLMP COM RESPEITO À

MATRIZ DE PESOS 4.14

S (%) para Amostra de tamanho 45× 45

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 37,50 57,50 68,93 79,11 87,50

0,1 42,41 62,41 74,91 81,43 88,48

0,15 50,09 69,82 77,86 83,75 89,29

0,2 54,20 72,32 79,46 84,29 89,91

0,25 56,88 75,45 82,50 85,00 91,25

0,3 61,88 76,96 83,84 84,91 91,25

0,35 65,71 79,46 83,75 86,70 91,34

0,4 67,86 79,11 83,84 86,79 91,61

0,45 68,21 80,89 84,55 86,34 91,88

0,5 69,38 79,20 85,36 87,05 92,41

0,55 71,16 80,71 84,91 87,86 92,50

0,6 70,63 81,70 85,63 87,59 92,68

0,65 73,13 81,52 86,25 87,50 92,95

0,7 73,57 83,04 84,64 88,39 92,77

0,705 73,39 82,77 85,00 88,30 92,41

0,75 73,30 82,50 85,45 89,38 92,41

0,755 72,86 81,96 84,38 88,75 92,05



E Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.14 127

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,8 73,30 82,95 84,55 88,13 92,32

0,805 73,66 83,84 84,11 88,21 92,23

0,85 72,50 81,34 83,84 88,75 91,96

0,855 72,95 81,16 84,02 88,93 91,88

0,9 72,41 81,70 83,21 87,95 92,05

0,95 75,45 81,96 85,80 88,66 92,50

0,955 75,18 82,23 86,07 88,93 92,68

1 74,20 82,68 85,89 88,84 92,59

S (%) para Amostra de tamanho 50× 50

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 40,36 60,54 74,64 81,25 87,41

0,1 45,89 68,13 77,32 83,93 88,30

0,15 52,68 73,75 82,14 86,70 89,29

0,2 55,89 78,57 84,38 86,96 89,91

0,25 63,30 79,91 85,98 88,75 90,45

0,3 67,32 83,13 85,80 88,13 91,34

0,35 69,64 83,75 87,68 89,20 91,34

0,4 70,18 83,48 88,13 88,84 92,32

0,45 73,21 83,57 87,05 89,11 92,50

0,5 72,50 85,09 87,05 89,82 93,04

0,55 76,70 87,50 89,02 90,00 93,66

0,6 74,82 86,16 88,30 90,54 93,48

0,65 77,86 86,52 89,46 91,43 93,75

0,7 76,07 87,05 88,93 91,34 93,66

0,705 76,34 86,34 89,29 91,52 93,66

0,75 78,93 87,50 89,02 91,79 93,75

0,755 78,21 87,68 89,20 91,70 93,48

0,8 76,43 86,34 89,29 91,61 93,75

0,805 78,57 86,43 89,02 91,88 93,75

0,85 76,70 86,79 89,64 91,52 93,84

0,855 77,86 87,86 88,93 91,88 93,75



E Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.14 128

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,9 77,32 85,45 88,93 91,61 93,66

0,95 77,86 86,52 88,66 92,23 93,84

0,955 78,04 86,07 89,20 92,41 93,75

1 79,29 87,14 89,73 91,96 94,02

S (%) para Amostra de tamanho 55× 55

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 49,38 68,75 79,82 82,95 89,82

0,1 56,16 73,13 84,91 85,54 90,09

0,15 61,96 81,07 86,07 88,66 90,27

0,2 68,30 83,84 87,95 88,93 90,89

0,25 69,29 86,52 89,91 89,82 91,79

0,3 73,21 84,46 90,09 89,64 92,68

0,35 75,89 87,86 89,91 90,36 92,68

0,4 78,13 87,86 90,27 90,36 92,95

0,45 79,02 87,59 91,16 89,73 93,21

0,5 81,07 87,14 91,88 90,09 93,93

0,55 81,25 89,20 93,39 90,36 94,55

0,6 81,88 87,77 93,48 90,45 94,38

0,65 82,50 89,73 92,95 90,98 94,82

0,7 84,20 90,54 93,30 91,43 94,73

0,705 82,41 90,09 93,66 91,34 94,73

0,75 82,23 89,91 93,30 90,80 95,09

0,755 82,32 89,82 93,13 90,89 95,00

0,8 81,43 89,29 93,93 91,07 95,00

0,805 81,96 89,46 93,48 91,07 94,91

0,85 82,68 89,29 93,21 91,07 95,09

0,855 83,48 89,29 93,66 91,25 95,09

0,9 82,32 88,93 92,95 90,80 95,00

0,95 83,84 89,38 92,77 91,34 95,09

0,955 84,02 89,46 93,21 91,07 95,00

1 83,75 89,46 93,13 91,16 95,36



E Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.14 129

S (%) para Amostra de tamanho 60× 60

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 56,34 72,14 80,80 85,98 90,71

0,1 62,14 78,93 85,36 89,38 90,80

0,15 68,75 82,23 89,55 90,54 91,96

0,2 73,13 85,80 90,80 91,96 92,50

0,25 75,45 88,21 89,91 91,34 93,21

0,3 79,29 88,93 90,89 92,50 93,84

0,35 80,63 89,20 91,34 93,04 94,11

0,4 82,59 90,71 92,41 92,68 94,29

0,45 82,23 89,20 90,80 92,77 94,91

0,5 82,41 90,00 91,70 92,05 95,00

0,55 85,54 91,43 92,68 92,68 95,27

0,6 85,18 91,52 92,59 93,13 95,18

0,65 86,70 90,63 93,30 93,57 95,54

0,7 86,70 90,63 93,21 93,93 95,45

0,705 88,13 91,07 92,95 93,93 95,36

0,75 86,61 91,25 93,04 93,93 95,36

0,755 85,80 90,98 92,77 93,66 95,36

0,8 84,82 91,96 93,04 93,84 95,18

0,805 85,54 91,61 93,21 93,75 95,27

0,85 84,46 91,43 93,75 93,30 95,09

0,855 84,82 91,25 93,39 93,21 95,18

0,9 85,18 90,54 93,57 93,21 95,27

0,95 86,43 91,61 92,86 93,75 94,91

0,955 85,45 91,79 92,86 93,75 94,91

1 85,09 91,70 93,13 93,84 94,82



E Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.14 130

S (%) para Amostra de tamanho 65× 65

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 60,00 76,96 84,64 87,05 93,30

0,1 67,14 82,50 87,05 89,20 93,93

0,15 72,95 86,43 90,00 91,34 93,75

0,2 76,79 87,86 90,54 91,96 93,93

0,25 80,00 87,95 91,43 93,57 94,20

0,3 81,16 90,80 92,50 93,04 94,82

0,35 84,91 92,95 92,95 93,66 94,73

0,4 84,64 92,14 93,04 93,84 95,45

0,45 85,71 91,70 92,77 93,48 95,09

0,5 85,71 91,70 92,77 93,75 95,36

0,55 87,23 92,86 94,02 94,91 95,89

0,6 86,52 91,70 93,66 94,73 96,07

0,65 87,59 93,30 94,20 94,73 95,98

0,7 87,86 93,48 94,82 95,45 96,34

0,705 87,68 93,30 94,73 95,36 96,52

0,75 88,84 93,04 94,46 96,16 96,61

0,755 88,39 92,41 94,64 95,89 96,70

0,8 88,48 92,86 94,20 95,80 96,43

0,805 88,04 93,48 94,46 95,98 96,52

0,85 87,86 93,30 94,73 95,36 96,52

0,855 87,68 92,59 94,64 95,36 96,43

0,9 88,66 93,57 94,02 95,54 96,25

0,95 89,38 93,75 94,91 95,71 96,43

0,955 89,20 93,13 94,73 95,63 96,52

1 89,64 93,48 94,64 95,54 96,70



E Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.14 131

S (%) para Amostra de tamanho 70× 70

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 61,61 81,61 86,52 91,61 95,09

0,1 69,91 86,88 90,54 92,77 95,36

0,15 74,91 88,3 91,96 93,75 95,80

0,2 79,55 90,36 93,04 95,09 95,63

0,25 83,30 91,52 94,11 94,91 96,25

0,3 85,27 92,05 94,46 94,91 96,61

0,35 86,43 93,84 94,38 94,38 96,88

0,4 87,32 94,55 94,64 94,38 96,88

0,45 88,84 93,21 94,73 94,91 96,88

0,5 88,84 93,75 95,54 95,18 97,05

0,55 90,27 93,30 95,09 94,91 97,14

0,6 89,91 93,57 94,64 95,18 97,32

0,65 89,82 93,75 95,00 95,54 97,41

0,7 90,09 94,55 94,55 95,36 97,41

0,705 89,11 94,46 94,11 95,71 97,41

0,75 90,63 94,64 93,93 95,98 97,32

0,755 90,00 94,55 93,93 95,54 97,32

0,8 90,09 94,82 94,11 95,18 96,96

0,805 90,00 94,64 93,75 95,27 97,14

0,85 89,38 94,73 93,93 95,00 97,14

0,855 89,73 94,64 94,11 95,09 97,14

0,9 90,09 95,09 94,11 95,27 97,05

0,95 90,00 95,09 94,29 95,80 97,41

0,955 90,71 94,73 94,11 95,71 97,59

1 90,36 94,91 94,46 95,89 97,68



E Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.14 132

S (%) para Amostra de tamanho 75× 75

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 71,43 83,66 87,68 93,75 95,09

0,1 75,63 88,04 90,89 94,82 95,98

0,15 78,84 91,16 93,57 94,73 96,88

0,2 82,86 92,23 93,66 95,00 96,79

0,25 84,20 93,66 94,11 95,80 97,05

0,3 89,55 95,27 94,55 96,34 97,14

0,35 89,38 94,64 95,27 96,34 97,14

0,4 90,27 95,18 94,91 96,96 97,68

0,45 89,29 94,91 95,18 96,88 97,59

0,5 89,91 95,98 95,27 96,88 97,86

0,55 91,25 95,80 96,16 97,05 98,04

0,6 91,25 95,80 95,98 97,32 97,95

0,65 92,50 95,27 96,25 97,32 98,13

0,7 91,96 95,45 96,70 97,23 98,30

0,705 92,32 95,18 96,79 97,32 98,13

0,75 92,41 95,89 97,05 97,59 97,95

0,755 92,77 95,71 97,23 97,32 97,95

0,8 92,59 95,80 96,25 97,14 98,13

0,805 92,14 95,54 96,43 97,14 98,30

0,85 92,95 95,45 96,52 97,32 98,21

0,855 92,23 95,09 96,70 97,32 98,13

0,9 92,86 95,18 96,88 97,59 97,95

0,95 92,86 95,45 97,23 97,41 98,21

0,955 92,23 95,27 96,88 97,59 98,21

1 92,14 95,54 96,52 97,59 98,04



E Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.14 133

S (%) para Amostra de tamanho 80× 80

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 74,82 85,89 90,54 93,57 95,27

0,1 80,80 90,00 92,50 95,27 96,16

0,15 85,09 92,59 94,29 95,36 96,25

0,2 86,52 93,84 94,91 95,54 96,61

0,25 88,75 95,00 95,89 96,52 96,61

0,3 91,16 95,45 96,16 96,70 96,79

0,35 91,61 95,89 96,43 96,79 96,96

0,4 93,04 95,45 95,63 97,05 97,05

0,45 92,32 96,52 96,25 97,68 97,32

0,5 92,86 96,34 95,89 97,50 97,41

0,55 94,73 96,07 96,34 97,68 97,68

0,6 93,84 95,71 96,16 97,68 97,86

0,65 94,46 95,45 96,70 97,50 97,95

0,7 95,18 96,07 96,88 97,41 97,95

0,705 94,73 95,80 96,88 97,41 97,86

0,75 94,82 95,98 96,70 97,50 97,95

0,755 94.82 95,98 96,96 97,41 97,68

0,8 94,11 95,98 96,70 97,77 97,50

0,805 93,84 95,80 96,52 97,86 97,68

0,85 94,82 95,89 96,79 97,59 97,77

0,855 94,64 95,89 96,79 97,59 97,77

0,9 94,38 95,98 96,43 97,32 97,68

0,95 94,82 96,07 96,25 97,41 97,77

0,955 94,73 95,80 96,16 97,41 97,59

1 95,09 96,07 96,34 97,50 98,04



E Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.14 134

S (%) para Amostra de tamanho 85× 85

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 74,46 88,39 92,05 93,75 95,80

0,1 81,16 92,32 94,46 95,36 96,61

0,15 84,29 93,30 94,91 95,71 97,05

0,2 87,32 94,46 96,07 95,63 96,88

0,25 90,63 95,27 96,16 96,61 96,88

0,3 91,25 95,45 97,14 96,16 97,32

0,35 91,96 96,16 97,05 96,34 97,41

0,4 93,21 96,70 97,41 96,52 97,59

0,45 93,66 96,34 97,59 96,16 97,68

0,5 92,95 95,98 97,50 96,70 97,95

0,55 94,82 96,96 97,41 96,70 97,86

0,6 94,38 96,70 97,68 96,43 98,21

0,65 94,02 96,61 97,77 96,96 98,39

0,7 94,64 96,25 97,59 97,41 98,13

0,705 94,82 96,52 97,86 97,41 98,21

0,75 94,46 96,70 97,41 97,32 98,39

0,755 94,82 96,79 97,50 97,50 98,30

0,8 93,13 96,25 97,50 97,50 98,13

0,805 93,21 96,25 97,50 97,41 98,13

0,85 93,93 96,61 97,23 97,23 98,13

0,855 93,84 96,61 97,32 97,23 97,77

0,9 94,38 96,70 97,41 97,50 97,95

0,95 95,18 96,61 97,32 97,68 97,95

0,955 94,91 96,88 97,32 97,86 98,04

1 95,54 96,43 97,32 97,77 98,13



E Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.14 135

S (%) para Amostra de tamanho 90× 90

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 79,55 90,09 91,96 94,11 95,71

0,1 84,55 93,66 95,45 95,71 96,16

0,15 87,95 94,38 96,07 95,98 96,34

0,2 90,36 95,63 97,68 96,70 96,61

0,25 91,88 96,88 97,23 97,05 97,14

0,3 92,05 97,05 97,23 97,86 97,41

0,35 93,66 96,88 97,32 97,14 97,41

0,4 93,75 96,52 97,05 97,50 97,68

0,45 93,93 97,41 96,79 97,41 97,50

0,5 94,20 96,96 97,23 97,59 97,50

0,55 95,54 97,23 97,50 97,59 97,50

0,6 95,98 97,05 97,23 97,68 98,04

0,65 95,36 97,41 97,77 97,77 98,21

0,7 95,27 97,41 97,50 98,04 98,21

0,705 95,18 97,59 97,59 97,86 98,30

0,75 95,63 97,14 97,32 97,59 98,48

0,755 96,25 97,41 97,41 97,59 98,48

0,8 95,36 97,32 97,68 97,68 98,13

0,805 95,18 97,23 97,59 97,86 98,13

0,85 95.27 97,32 97,14 97,86 98,30

0,855 95,18 97,23 97,23 97,86 98,39

0,9 95,89 96,52 97,41 97,95 98,39

0,95 95,45 97,14 97,50 97,95 98,39

0,955 95,18 97,05 97,50 97,86 98,39

1 95,89 96,88 97,32 97,86 98,48



APÊNDICE F

SENSIBILIDADE OBTIDA DO MSLMP COM RESPEITO À

MATRIZ DE PESOS 4.15

S (%) para Amostra de tamanho 45× 45

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 37,50 57,32 70,18 80,27 87,05

0,1 42,41 63,57 75,54 83,13 87,32

0,15 50,09 67,32 78,21 83,39 89,02

0,2 54,20 70,27 80,45 84,20 89,29

0,25 56,88 74,64 81,61 85,18 90,09

0,3 61,88 76,16 82,50 86,34 91,07

0,35 65,71 79,20 83,57 86,43 90,54

0,4 67,86 78,13 83,21 87,05 90,98

0,45 68,21 80,45 84,02 87,05 91,43

0,5 69,38 80,00 83,66 87,23 91,25

0,55 71,16 79,82 85,09 88,30 91,43

0,6 70,63 78,66 84,91 87,77 91,61

0,65 73,13 79,82 86,43 87,86 91,88

0,7 73,57 81,25 85,18 87,95 91,70

0,705 73,39 81,61 85,45 87,86 91,88

0,75 73,30 79,82 84,91 87,50 91,61

0,755 72,86 79,91 84,82 87,41 91,25



F Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.15 137

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,8 73,30 80,18 85,36 87,59 91,43

0,805 73,66 81,16 85,09 87,68 90,80

0,85 72,50 80,45 84,46 87,86 91,25

0,855 72,95 80,89 84,82 87,59 91,07

0,9 72,41 80,89 85,09 87,41 91,07

0,95 75,45 80,00 84,73 88,04 91,96

0,955 75,18 79,73 84,55 88,04 91,96

1 74,20 81,88 85,80 88,30 92,14

S (%) para Amostra de tamanho 50× 50

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 40,36 62,23 75,63 81,07 87,95

0,1 45,89 66,79 79,20 83,48 89,46

0,15 52,68 73,39 82,32 86,61 88,66

0,2 55,89 77,23 85,00 88,30 89,29

0,25 63,30 79,73 85,89 87,95 90,54

0,3 67,32 82,95 87,41 88,21 90,45

0,35 69,64 83,84 86,61 87,77 90,98

0,4 70,18 83,21 87,86 88,75 91,61

0,45 73,21 83,57 88,30 88,66 92,05

0,5 72,50 84,82 88,04 89,29 92,95

0,55 76,70 86,16 89,73 90,36 93,39

0,6 74,82 86,88 89,29 90,18 93,57

0,65 77,86 86,34 90,45 91,16 93,57

0,7 76,07 86,61 89,55 91,07 93,84

0,705 76,34 87,14 90,09 91,07 93,75

0,75 78,93 87,59 89,64 90,71 93,75

0,755 78,21 87,05 89,91 90,45 93,66

0,8 76,43 86,52 88,75 91,07 93,57

0,805 78,57 86,61 88,39 90,80 93,57

0,85 76,70 86,61 89,91 90,27 93,04

0,855 77,86 87,23 89,29 90,54 92,95



F Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.15 138

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,9 77,32 86,43 88,48 90,8 92,68

0,95 77,86 85,63 88,93 91,25 93,93

0,955 78,04 85,98 89,11 91,16 93,75

1 79,29 86,88 89,38 91,61 94,02

S (%) para Amostra de tamanho 55× 55

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 49,38 68,30 81,70 83,30 88,93

0,1 56,16 73,75 86,34 86,96 89,73

0,15 61,96 80,45 87,95 88,04 89,82

0,2 68,30 81,79 89,46 89,46 90,45

0,25 69,29 84,29 91,34 89,29 91,79

0,3 73,21 86,52 91,07 90,89 93,21

0,35 75,89 85,98 91,25 90,27 93,13

0,4 78,13 86,52 91,34 90,98 92,77

0,45 79,02 87,95 92,14 90,54 93,21

0,5 81,07 86,79 91,16 91,07 93,75

0,55 81,25 89,20 92,86 92,14 93,75

0,6 81,88 88,75 93,21 91,96 93,84

0,65 82,50 89,29 93,30 92,23 94,73

0,7 84,20 89,46 93,21 92,41 95,09

0,705 82,41 89,38 93,75 91,79 95,09

0,75 82,23 88,84 93,48 92,14 94,82

0,755 82,32 88,66 93,13 91,70 94,82

0,8 81,43 87,77 92,32 91,79 94,55

0,805 81,96 88,48 92,68 91,79 94,64

0,85 82,68 88,30 92,95 92,23 94,55

0,855 83,48 88,39 92,95 91,79 94,46

0,9 82,32 88,93 91,96 91,70 94,38

0,95 83,84 88,21 92,50 91,70 94,91

0,955 84,02 88,57 92,59 91,79 95,00

1 83,75 87,50 92,77 91,34 94,91



F Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.15 139

S (%) para Amostra de tamanho 60× 60

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 56,34 73,75 82,41 86,34 90,18

0,1 62,14 78,39 86,25 88,93 90,63

0,15 68,75 83,21 88,66 90,54 91,52

0,2 73,13 86,79 89,91 91,70 92,05

0,25 75,45 86,70 90,54 92,14 92,86

0,3 79,29 88,84 90,89 93,13 93,66

0,35 80,63 89,55 90,71 92,86 93,57

0,4 82,59 88,57 91,16 91,96 94,55

0,45 82,23 89,91 90,71 92,77 94,55

0,5 82,41 89,46 90,98 93,57 94,73

0,55 85,54 90,63 91,43 93,21 94,91

0,6 85,18 90,45 92,59 93,13 95,36

0,65 86,70 90,89 93,04 93,66 95,36

0,7 86,70 90,98 92,95 94,20 95,54

0,705 88,13 91,16 93,21 94,11 95,45

0,75 86,61 90,98 92,68 94,20 95,54

0,755 85,80 90,80 92,68 94,20 95,18

0,8 84,82 90,36 92,68 93,57 95,36

0,805 85,54 90,54 92,50 93,84 95,36

0,85 84,46 90,00 92,50 93,66 95,09

0,855 84,82 90,36 92,50 93,66 95,27

0,9 85,18 89,64 93,21 93,48 95,27

0,95 86,43 90,89 93,39 93,39 95,63

0,955 85,45 90,36 93,30 93,57 95,45

1 85,09 89,91 93,30 93,84 95,45
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S (%) para Amostra de tamanho 65× 65

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 60,00 77,95 85,00 87,14 93,04

0,1 67,14 83,93 88,66 89,73 93,93

0,15 72,95 85,63 90,71 91,79 93,57

0,2 76,79 87,68 90,89 92,68 94,20

0,25 80,00 88,30 90,89 92,86 94,64

0,3 81,16 90,27 92,86 93,57 95,54

0,35 84,91 91,61 92,86 93,84 95,18

0,4 84,64 92,50 93,66 93,66 95,18

0,45 85,71 91,52 93,13 93,57 95,45

0,5 85,71 91,16 92,77 93,21 95,80

0,55 87,23 92,05 93,48 94,38 95,63

0,6 86,52 91,70 94,11 93,84 96,16

0,65 87,59 93,21 93,39 94,20 95,98

0,7 87,86 93,04 93,84 94,46 96,34

0,705 87,68 92,77 93,84 94,38 96,34

0,75 88,84 92,77 93,66 94,55 96,16

0,755 88,39 92,14 93,48 94,55 96,16

0,8 88,48 93,13 92,95 94,46 96,34

0,805 88,04 92,68 93,21 94,46 96,34

0,85 87,86 92,41 93,93 94,55 96,16

0,855 87,68 92,50 93,93 94,46 96,16

0,9 88,66 92,95 93,57 94,46 96,07

0,95 89,38 92,95 94,73 95,45 96,43

0,955 89,20 92,86 94,82 95,27 96,52

1 89,64 92,77 94,46 95,27 96,52



F Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.15 141

S (%) para Amostra de tamanho 70× 70

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 61,61 82,41 87,05 90,36 95,00

0,1 69,91 84,38 91,07 92,86 95,18

0,15 74,91 89,20 91,96 94,82 95,00

0,2 79,55 89,02 93,04 94,73 95,09

0,25 83,30 91,43 93,39 94,20 95,54

0,3 85,27 91,61 93,93 95,27 96,43

0,35 86,43 92,77 94,46 95,00 96,61

0,4 87,32 93,48 94,11 95,00 96,70

0,45 88,84 91,61 93,93 94,91 96,52

0,5 88,84 93,21 94,02 95,18 96,61

0,55 90,27 93,48 94,55 95,80 96,88

0,6 89,91 93,57 93,84 95,80 96,88

0,65 89,82 94,64 94,11 95,89 97,14

0,7 90,09 94,82 94,29 95,36 97,05

0,705 89,11 95,00 94,02 95,27 97,23

0,75 90,63 94,20 94,38 95,80 97,41

0,755 90,00 94,29 94,29 95,63 97,32

0,8 90,09 94,11 93,57 95,00 96,88

0,805 90,00 94,73 93,75 95,36 96,88

0,85 89,38 94,38 93,93 95,18 97,05

0,855 89,73 94,46 94,20 94,91 96,96

0,9 90,09 94,55 94,20 95,00 96,88

0,95 90,00 94,82 93,93 95,36 96,96

0,955 90,71 94,64 94,11 95,27 96,96

1 90,36 94,64 94,64 95,27 97,23



F Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.15 142

S (%) para Amostra de tamanho 75× 75

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 71,43 83,75 87,86 93,13 95,09

0,1 75,63 88,13 91,79 95,54 96,07

0,15 78,84 91,07 93,21 95,27 96,61

0,2 82,86 92,77 94,11 95,98 96,79

0,25 84,20 94,02 94,73 96,52 97,32

0,3 89,55 95,36 94,55 96,43 97,77

0,35 89,38 94,73 95,27 97,14 97,68

0,4 90,27 95,27 94,82 96,79 97,95

0,45 89,29 95,63 94,20 97,50 97,50

0,5 89,91 95,71 95,00 97,41 97,77

0,55 91,25 96,34 96,34 97,77 97,77

0,6 91,25 95,71 95,89 97,50 97,68

0,65 92,50 95,80 95,71 97,95 98,13

0,7 91,96 95,54 96,43 97,77 98,21

0,705 92,32 95,54 96,34 97,86 98,21

0,75 92,41 95,63 96,34 97,41 97,95

0,755 92,77 96,25 96,43 97,50 97,95

0,8 92,59 95,45 95,98 97,23 98,21

0,805 92,14 95,36 95,98 97,14 98,30

0,85 92,95 95,63 95,89 97,23 98,30

0,855 92,23 95,27 96,07 97,23 98,30

0,9 92,86 95,45 96,25 97,23 98,21

0,95 92,86 95,63 96,25 97,41 98,30

0,955 92,23 95,54 96,25 97,32 98,30

1 92,14 95,54 96,43 97,23 98,04



F Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.15 143

S (%) para Amostra de tamanho 80× 80

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 74,82 86,16 90,36 92,77 95,09

0,1 80,80 90,27 93,57 94,64 96,25

0,15 85,09 92,32 95,45 94,91 96,07

0,2 86,52 93,66 96,07 96,43 96,70

0,25 88,75 94,55 95,89 96,16 96,70

0,3 91,16 94,46 95,98 96,34 97,05

0,35 91,61 95,27 96,07 96,70 97,41

0,4 93,04 95,54 96,07 96,61 97,59

0,45 92,32 95,80 95,71 96,88 97,86

0,5 92,86 95,89 95,98 96,70 97,68

0,55 94,73 96,16 95,98 97,59 97,86

0,6 93,84 95,36 96,16 97,23 98,04

0,65 94,46 95,89 96,34 97,32 97,86

0,7 95,18 95,80 96,88 97,23 97,86

0,705 94,73 95,98 96,88 97,41 97,95

0,75 94,82 95,89 96,88 97,50 97,95

0,755 94,82 95,71 96,96 97,50 98,04

0,8 94,11 95,80 96,52 97,50 97,77

0,805 93,84 96,07 96,61 97,41 97,86

0,85 94,82 96,07 96,79 97,14 97,86

0,855 94,64 96,07 96,79 97,41 97,77

0,9 94,38 96,16 96,43 97,32 97,50

0,95 94,82 96,43 96,88 97,50 97,68

0,955 94,73 96,34 96,96 97,50 97,68

1 95,09 96,34 96,96 97,41 97,95



F Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.15 144

S (%) para Amostra de tamanho 85× 85

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 74,46 87,59 92,32 94,29 96,07

0,1 81,16 92,68 94,38 95,45 96,52

0,15 84,29 93,39 95,18 95,36 96,79

0,2 87,32 94,82 96,52 96,16 97,41

0,25 90,63 95,27 96,43 96,07 97,23

0,3 91,25 95,98 97,32 96,43 97,32

0,35 91,96 95,54 97,05 96,43 97,50

0,4 93,21 96,16 96,16 96,25 97,59

0,45 93,66 96,07 96,79 96,43 97,86

0,5 92,95 95,80 96,52 96,43 97,86

0,55 94,82 96,43 97,23 96,43 97,77

0,6 94,38 96,16 96,61 96,61 98,13

0,65 94,02 97,14 97,23 96,70 98,04

0,7 94,64 96,07 97,14 96,88 98,13

0,705 94,82 96,07 96,96 96,88 97,95

0,75 94,46 96,61 97,14 97,05 98,30

0,755 94,82 96,34 96,88 96,96 98,21

0,8 93,13 96,25 97,23 96,96 98,21

0,805 93,21 96,25 97,14 96,96 98,13

0,85 93,93 96,25 97,41 96,88 98,04

0,855 93,84 96,61 97,32 96,88 98,13

0,9 94,38 96,25 97,41 96,79 97,95

0,95 95,18 96,70 97,14 97,23 98,13

0,955 94,91 96,79 97,32 97,23 98,04

1 95,54 95,98 97,41 97,14 98,30



F Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.15 145

S (%) para Amostra de tamanho 90× 90

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 79,55 91,88 92,59 94,38 95,09

0,1 84,55 93,39 95,80 95,98 95,98

0,15 87,95 94,64 96,43 96,34 96,07

0,2 90,36 95,18 97,32 97,14 96,88

0,25 91,88 96,16 97,59 96,79 96,96

0,3 92,05 96,88 96,96 97,50 97,50

0,35 93,66 97,32 97,23 97,59 97,50

0,4 93,75 96,96 96,70 96,88 97,59

0,45 93,93 97,05 96,88 97,50 97,32

0,5 94,20 97,05 97,50 97,50 97,41

0,55 95,54 97,59 97,59 97,86 97,86

0,6 95,98 97,41 96,96 97,59 97,86

0,65 95,36 97,77 96,96 97,59 98,04

0,7 95,27 97,59 97,14 97,77 98,21

0,705 95,18 97,50 97,32 97,86 98,13

0,75 95,63 97,32 97,23 97,77 98,21

0,755 96,25 96,88 97,32 97,50 98,21

0,8 95,36 96,61 97,23 97,68 98,13

0,805 95,18 96,70 97,23 97,86 98,13

0,85 95,27 97,23 97,23 97,68 98,21

0,855 95,18 96,88 97,32 97,77 98,21

0,9 95,89 96,52 96,96 97,59 98,30

0,95 95,45 96,61 97,14 97,68 98,13

0,955 95,18 96,70 97,23 97,77 98,30

1 95,89 96,52 97,23 97,77 98,21



APÊNDICE G

SENSIBILIDADE OBTIDA DO MSLMP COM RESPEITO À

MATRIZ DE PESOS 4.16

S (%) para Amostra de tamanho 45× 45

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 37,50 49,38 65,09 78,39 86,61

0,1 42,41 55,09 68,13 78,30 86,52

0,15 50,09 57,68 71,43 79,20 86,79

0,2 54,20 60,45 72,95 82,32 86,34

0,25 56,88 66,34 74,11 81,34 86,70

0,3 61,88 68,57 77,32 81,70 85,63

0,35 65,71 71,34 78,39 83,21 87,95

0,4 67,86 70,89 76,25 85,63 88,84

0,45 68,21 73,30 80,45 84,46 87,23

0,5 69,38 75,45 81,25 85,18 89,20

0,55 71,16 75,09 80,80 85,45 88,57

0,6 70,63 74,38 83,66 86,25 88,13

0,65 73,13 75,89 82,68 88,30 89,02

0,7 73,57 77,50 83,57 87,23 88,57

0,705 73,39 76,07 82,50 87,59 88,66

0,75 73,30 76,61 83,48 87,86 88,57

0,755 72,86 76,43 83,66 87,59 89,20



G Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.16 147

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,8 73,30 75,36 83,13 87,50 89,64

0,805 73,66 77,05 82,32 87,59 89,38

0,85 72,50 75,71 82,77 87,05 89,73

0,855 72,95 76,61 82,50 87,50 89,73

0,9 72,41 76,96 83,04 87,95 89,11

0,95 75,45 78,30 84,91 88,13 90,36

0,955 75,18 78,57 85,00 88,75 90,45

1 74,20 79,20 84,64 88,66 90,09

S (%) para Amostra de tamanho 50× 50

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 40,36 57,05 70,27 80,45 88,39

0,1 45,89 60,09 73,04 82,77 89,11

0,15 52,68 65,09 76,16 83,66 90,45

0,2 55,89 69,38 78,66 84,55 88,57

0,25 63,30 70,98 79,11 86,61 87,77

0,3 67,32 74,20 81,79 86,07 88,13

0,35 69,64 77,41 82,59 87,32 88,66

0,4 70,18 78,57 83,21 87,77 89,11

0,45 73,21 79,11 84,73 87,77 89,38

0,5 72,50 79,91 84,38 89,02 90,09

0,55 76,70 80,98 85,63 88,48 89,82

0,6 74,82 83,30 83,75 89,38 89,91

0,65 77,86 83,84 86,07 90,80 90,18

0,7 76,07 82,86 86,34 90,98 90,36

0,705 76,34 83,13 86,43 90,54 89,91

0,75 78,93 83,30 87,86 90,45 90,54

0,755 78,21 84,20 87,68 90,00 90,09

0,8 76,43 82,50 88,39 91,16 90,63

0,805 78,57 83,57 88,21 91,16 90,89

0,85 76,70 85,36 87,32 90,63 91,25

0,855 77,86 84,91 86,88 90,18 90,54



G Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.16 148

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,9 77,32 85,89 87,86 90,45 91,43

0,95 77,86 85,80 87,86 91,52 92,05

0,955 78,04 84,55 87,68 91,88 92,14

1 79,29 85,80 88,57 92,05 92,14

S (%) para Amostra de tamanho 55× 55

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 49,38 64,29 76,88 82,41 89,38

0,1 56,16 68,04 79,02 84,64 91,25

0,15 61,96 71,43 82,05 87,59 90,63

0,2 68,30 75,80 84,38 87,50 90,63

0,25 69,29 78,75 86,96 89,73 90,54

0,3 73,21 79,73 86,70 91,52 89,55

0,35 75,89 81,34 88,57 90,80 89,38

0,4 78,13 81,52 89,55 90,18 90,36

0,45 79,02 83,30 88,04 91,88 91,16

0,5 81,07 83,13 89,11 91,34 91,52

0,55 81,25 86,07 89,73 92,86 91,43

0,6 81,88 84,38 90,54 92,68 90,89

0,65 82,50 85,45 92,41 93,75 92,41

0,7 84,20 87,68 92,77 93,66 93,39

0,705 82,41 86,61 92,59 93,13 93,39

0,75 82,23 85,98 92,50 93,30 93,48

0,755 82,32 85,63 92,68 92,41 93,57

0,8 81,43 86,61 91,07 92,77 93,21

0,805 81,96 85,80 91,16 93,39 93,57

0,85 82,68 86,16 91,52 92,86 93,84

0,855 83,48 87,05 91,61 92,59 93,84

0,9 82,32 87,14 91,07 93,75 93,66

0,95 83,84 87,68 92,50 93,84 94,46

0,955 84,02 87,68 91,43 93,75 94,55

1 83,75 88,04 92,41 93,93 94,73



G Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.16 149

S (%) para Amostra de tamanho 60× 60

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 56,34 68,04 80,71 86,7 91,43

0,1 62,14 71,43 81,61 90,00 90,71

0,15 68,75 74,46 84,02 89,11 91,34

0,2 73,13 79,64 85,63 91,25 92,68

0,25 75,45 82,86 88,13 91,25 92,32

0,3 79,29 82,95 88,13 92,14 94,38

0,35 80,63 85,63 89,64 91,52 94,46

0,4 82,59 86,25 90,54 93,13 94,02

0,45 82,23 87,68 90,89 93,48 93,57

0,5 82,41 87,14 89,91 93,84 93,93

0,55 85,54 87,95 92,23 93,84 94,29

0,6 85,18 89,02 92,68 93,84 94,38

0,65 86,70 89,46 93,21 94,29 95,27

0,7 86,70 89,64 93,93 94,02 95,18

0,705 88,13 89,46 93,48 94,38 94,82

0,75 86,61 89,38 93,75 94,55 95,36

0,755 85,80 89,64 93,75 93,84 95,54

0,8 84,82 89,38 93,75 94,82 95,45

0,805 85,54 89,38 93,57 94,82 95,45

0,85 84,46 90,09 92,86 94,55 95,54

0,855 84,82 90,45 92,32 95,27 95,36

0,9 85,18 89,82 93,04 94,82 95,98

0,95 86,43 90,80 93,66 95,27 96,16

0,955 85,45 90,89 93,57 95,54 96,16

1 85,09 91,43 94,11 95,45 95,89



G Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.16 150

S (%) para Amostra de tamanho 65× 65

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 60,00 74,29 84,02 88,13 92,86

0,1 67,14 78,39 86,34 90,00 94,02

0,15 72,95 79,82 88,13 91,61 94,29

0,2 76,79 83,57 87,32 91,61 94,73

0,25 80,00 85,00 90,09 93,66 94,91

0,3 81,16 86,61 91,16 93,13 94,64

0,35 84,91 88,66 90,98 94,91 95,00

0,4 84,64 89,20 91,52 94,11 95,18

0,45 85,71 89,20 91,16 95,00 95,71

0,5 85,71 88,84 93,21 94,11 96,34

0,55 87,23 90,80 93,66 95,00 95,80

0,6 86,52 90,36 93,21 95,71 95,98

0,65 87,59 92,77 93,39 95,54 96,61

0,7 87,86 92,59 94,29 95,71 96,70

0,705 87,68 92,32 94,82 95,36 96,43

0,75 88,84 92,77 94,64 95,63 96,96

0,755 88,39 92,59 93,84 95,98 96,61

0,8 88,48 91,88 93,93 96,07 96,70

0,805 88,04 91,70 94,38 96,07 96,34

0,85 87,86 91,16 95,18 96,25 96,70

0,855 87,68 90,98 95,27 96,16 97,05

0,9 88,66 92,50 94,82 95,89 97,23

0,95 89,38 92,95 95,80 96,61 97,05

0,955 89,20 92,86 95,27 96,52 97,32

1 89,64 92,95 95,54 96,34 97,50



G Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.16 151

S (%) para Amostra de tamanho 70× 70

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 61,61 79,29 85,71 90,71 95,63

0,1 69,91 79,38 88,39 92,68 95,00

0,15 74,91 84,11 90,18 92,77 95,36

0,2 79,55 86,79 90,89 94,20 95,80

0,25 83,30 87,86 92,68 95,09 96,43

0,3 85,27 88,13 92,86 96,07 97,05

0,35 86,43 90,89 92,59 96,25 97,23

0,4 87,32 90,80 94,46 95,71 97,41

0,45 88,84 90,89 94,38 96,16 96,96

0,5 88,84 91,52 94,73 96,88 97,23

0,55 90,27 91,52 95,27 97,23 97,23

0,6 89,91 91,70 94,73 97,14 96,88

0,65 89,82 92,86 95,54 97,41 97,68

0,7 90,09 93,13 95,63 97,05 97,59

0,705 89,11 94,11 95,71 96,88 97,14

0,75 90,63 93,93 96,07 97,41 97,41

0,755 90,00 93,75 96,34 97,68 97,41

0,8 90,09 93,30 95,63 96,79 97,77

0,805 90,00 93,39 95,45 97,23 97,50

0,85 89,38 93,39 95,54 97,59 97,14

0,855 89,73 93,39 94,82 97,68 97,32

0,9 90,09 93,75 95,09 97,14 97,32

0,95 90,00 94,55 95,89 97,95 97,59

0,955 90,71 94,55 95,63 97,95 97,41

1 90,36 95,27 96,34 97,23 97,68



G Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.16 152

S (%) para Amostra de tamanho 75× 75

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 71,43 80,63 87,77 93,21 95,54

0,1 75,63 84,46 90,36 94,38 96,61

0,15 78,84 87,77 91,79 95,45 96,43

0,2 82,86 89,46 92,68 95,63 97,23

0,25 84,20 91,34 94,20 96,16 97,05

0,3 89,55 91,70 94,38 97,32 97,86

0,35 89,38 93,66 94,64 97,23 97,95

0,4 90,27 93,21 94,11 97,86 97,59

0,45 89,29 94,11 95,18 97,86 97,68

0,5 89,91 94,73 93,93 97,59 97,32

0,55 91,25 94,82 95,36 97,50 97,41

0,6 91,25 95,27 95,45 98,39 97,68

0,65 92,50 95,80 95,80 97,77 97,95

0,7 91,96 94,82 96,25 97,95 97,68

0,705 92,32 94,64 96,16 97,95 97,77

0,75 92,41 95,27 96,16 97,59 98,57

0,755 92,77 95,18 95,80 97,68 98,13

0,8 92,59 94,73 95,80 97,95 98,39

0,805 92,14 95,45 96,25 97,95 98,21

0,85 92,95 96,34 96,70 97,68 98,13

0,855 92,23 96,07 96,61 97,95 98,21

0,9 92,86 95,45 96,88 97,68 98,57

0,95 92,86 96,52 96,79 97,95 98,84

0,955 92,23 96,70 96,96 97,95 98,75

1 92,14 96,16 96,52 97,77 99,38



G Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.16 153

S (%) para Amostra de tamanho 80× 80

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 74,82 81,79 90,00 92,68 95,36

0,1 80,80 87,05 91,52 95,00 96,34

0,15 85,09 89,91 93,84 95,98 96,70

0,2 86,52 90,00 94,29 96,34 97,05

0,25 88,75 93,21 95,27 96,96 96,96

0,3 91,16 92,32 95,45 96,96 97,50

0,35 91,61 94,11 96,16 97,32 97,50

0,4 93,04 94,11 96,43 97,59 96,79

0,45 92,32 94,29 95,63 97,77 97,59

0,5 92,86 95,09 96,61 97,14 97,32

0,55 94,73 95,54 96,70 97,32 97,41

0,6 93,84 94,46 95,89 98,30 97,68

0,65 94,46 95,27 96,88 98,30 97,86

0,7 95,18 95,27 97,05 98,13 97,68

0,705 94,73 96,25 97,14 97,86 97,68

0,75 94,82 96,79 96,96 97,95 98,13

0,755 94,82 96,61 97,14 98,13 97,95

0,8 94,11 96,16 97,05 98,13 98,21

0,805 93,84 95,89 96,61 98,04 98,13

0,85 94,82 96,52 96,96 97,50 98,21

0,855 94,64 96,25 97,05 97,95 98,13

0,9 94,38 96,79 97,05 97,77 98,21

0,95 94,82 96,43 97,50 98,57 98,30

0,955 94,73 96,61 97,32 98,30 98,48

1 95,09 96,96 96,79 98,13 98,66



G Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.16 154

S (%) para Amostra de tamanho 85× 85

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 74,46 85,45 92,14 91,96 95,98

0,1 81,16 89,64 93,13 94,20 97,50

0,15 84,29 90,63 93,48 95,18 97,59

0,2 87,32 90,89 94,11 96,25 97,86

0,25 90,63 93,13 95,71 96,16 97,95

0,3 91,25 94,46 97,05 96,43 98,21

0,35 91,96 96,34 97,32 97,05 97,86

0,4 93,21 95,27 96,34 97,23 97,50

0,45 93,66 95,89 96,96 97,95 97,59

0,5 92,95 95,27 97,32 97,50 97,77

0,55 94,82 96,34 97,50 98,48 98,21

0,6 94,38 96,70 97,59 98,30 98,21

0,65 94,02 96,79 97,77 98,30 98,13

0,7 94,64 96,25 98,21 98,13 98,48

0,705 94,82 96,43 98,04 98,39 98,39

0,75 94,46 96,88 98,39 98,48 98,48

0,755 94,82 96,43 98,39 98,39 98,39

0,8 93,13 95,89 97,86 97,77 98,48

0,805 93,21 95,89 98,04 97,86 98,30

0,85 93,93 96,43 98,04 97,95 98,48

0,855 93,84 96,16 98,13 98,04 98,48

0,9 94,38 96,43 98,21 98,48 98,75

0,95 95,18 97,05 98,13 98,30 98,93

0,955 94,91 97,23 98,04 98,39 98,93

1 95,54 97,05 97,95 98,66 99,02



G Sensibilidade obtida do MSLMP com respeito à matriz de Pesos 4.16 155

S (%) para Amostra de tamanho 90× 90

λ MSLMP 1 MSLMP 2 MSLMP 3 MSLMP 4 MSLMP 5

0,05 79,55 88,57 91,61 94,55 96,96

0,1 84,55 90,89 94,29 95,54 97,23

0,15 87,95 90,98 95,45 96,07 97,59

0,2 90,36 94,02 96,16 97,05 97,59

0,25 91,88 94,55 96,96 97,32 97,77

0,3 92,05 94,73 97,59 97,68 97,95

0,35 93,66 96,43 97,41 97,95 98,39

0,4 93,75 97,14 97,59 98,39 98,66

0,45 93,93 96,52 97,50 98,75 98,30

0,5 94,20 96,25 97,59 98,21 98,04

0,55 95,54 96,43 98,04 98,13 98,57

0,6 95,98 97,14 97,59 98,48 98,48

0,65 95,36 97,32 97,68 98,48 98,66

0,7 95,27 97,59 98,04 98,57 99,11

0,705 95,18 97,68 98,13 98,48 99,11

0,75 95,63 97,59 98,13 98,75 99,02

0,755 96,25 97,14 98,13 98,75 98,93

0,8 95,36 96,88 98,21 98,84 98,84

0,805 95,18 96,43 98,21 98,66 98,66

0,85 95,27 97,32 98,04 98,84 98,84

0,855 95,18 97,14 97,68 98,75 98,57

0,9 95,89 97,41 98,30 99,02 98,84

0,95 95,45 97,32 97,86 99,20 98,84

0,955 95,18 97,50 97,86 99,02 98,84

1 95,89 97,14 98,39 99,11 98,84
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